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Notations
Re`gles ge´ne´rales
x minuscule : scalaire
v minuscule gras : vecteur
M majuscule gras : matrice
sˆ : valeur estime´e de s
s∗ : grandeur de re´fe´rence pour s
dx : variation infinite´simale de x entre deux ite´rations
∝ : e´gal a` un facteur d’e´chelle positif pre`s
Cas particulier pour les entite´s 3D : les coordonne´es d’un objet 3D (point, plan, droite)
sont en majuscules. Le vecteur des coordonne´es est en majuscules gras.
Alge`bre
P
n : espace projectif de dimension n
SO(3) : espace orthogonal des matrices de rotation
SE(3) : espace euclidien des matrices homoge`nes
x = (x1, . . . ,xn) : concate´nation verticale de matrices, vecteurs ou scalaires
x = [x1 . . .xn] : concate´nation horizontale de matrices, vecteurs ou scalaires
Mij : e´le´ment de la i-e`me ligne et j-e`me colonne de la matrice M
M⊤ : matrice transpose´e de M
M−1 : matrice inverse de M
M+ : matrice pseudo-inverse de M
det(M) : de´terminant de M
Ker(M) : noyau de M
diag(d) : matrice de diagonale d
exp(M) : matrice exponentielle de M
[v]× : matrice de pre´produit vectoriel associe´e a` v
0n×m : matrice nulle de dimension n×m
In : matrice identite´ de dimension n× n
viii Notations
Ge´ome´trie euclidienne et projective
Fo : repe`re carte´sien orthonorme´ associe´ a` o
X (oX, oY, oZ) : point 3D et coordonne´es dans le repe`re Fo
itj = (tx, ty, tz) : vecteur de translation
θu = (θux, θuy, θuz) : vecteur de rotation (d’axe u et d’angle θ)
iRj = exp [θu]× : matrice de rotation
iMj : matrice homoge`ne de changement de repe`re
x(x, y) : point image en coordonne´es normalise´es (x = X/Z, y = Y/Z)
xp(xp, yp) : point image en coordonne´es pixelliques
x˜ = (x, 1) = (λx, λ) : coordonne´es homoge`nes de x
Robotique et commande
q : variables articulaires
epf = (
etf , θu) : pose de l’effecteur
ve = (ve,ωe) : torseur cine´matique du repe`re Fe en son origine Oe
iWj : matrice de changement de repe`re pour le torseur cine´matique
e : fonction de taˆche
s : informations capteur
Ls : matrice d’interaction associe´e a` s (s˙ = Lsvs)
Js : jacobien associe´ a` s (s˙ = Jsq˙)
Introduction ge´ne´rale
Un robot est avant tout de´fini par sa capacite´ a` se de´placer. La complexite´ d’un tel
syste`me est lie´e a` l’autonomie dont il peut faire preuve dans la re´alisation de la mission qui
lui a e´te´ confie´e. Loin des premiers bras manipulateurs re´pe´tant en boucle des mouvements
grave´s dans leur me´moire, le mouvement autonome repose sur l’utilisation de capteurs
permettant d’appre´hender l’environnement.
De`s lors, une fac¸on naturelle de spe´cifier une taˆche est de la de´finir par rapport aux
capteurs. Ce n’est plus le robot en lui-meˆme qui doit se de´placer ici ou la` : c’est son
capteur ultrason qui doit mesurer telle distance, sa came´ra qui doit acque´rir telle image,
son altime`tre qui doit veiller a` rester a` 30m au dessus du niveau de la mer. Avec cette
approche, le robot peut eˆtre vu comme le simple moyen de locomotion des capteurs
embarque´s. La commande dite re´fe´rence´e capteur offre ainsi une grande souplesse dans la
de´finition de taˆches.
Apre`s une phase d’apprentissage, les proprie´te´s connues de la commande re´fe´rence´e
capteur sont une excellente pre´cision de positionnement et une robustesse aux erreurs de
calibration. La commande re´fe´rence´e capteur trouve aussi son utilite´ sans apprentissage en
de´finissant les consignes d’apre`s ce qu’on sait - ou pense savoir - de l’environnement. Une
bonne calibration du robot est alors ne´cessaire pour obtenir un comportement satisfaisant.
Un moyen d’augmenter la complexite´ des taˆches re´alisables est de combiner plusieurs
capteurs. La conception de la commande devient alors plus complexe : l’e´quilibre entre
les capteurs rentre en jeu. D’e´ventuelles contraintes peuvent s’ajouter a` la taˆche de
positionnement : e´vitement d’obstacles pour les robots mobiles, maintien d’un objet dans
l’image de`s qu’une came´ra est utilise´e.
Nos travaux portent sur la de´finition de taˆches par rapport a` plusieurs capteurs.
L’objectif est de concevoir des lois de commande prenant en compte des mesures varie´es.
Un aspect important est l’existence de contraintes e´ventuelles dans le fonctionnement du
robot. Leur prise en compte est effectue´e directement au niveau de la commande. Le sche´ma
ge´ne´rique propose´ permet de de´finir simplement des lois de commande performantes.
Notre approche repose sur le compromis entre les diffe´rents capteurs. La trajectoire du
robot est de´finie comme un optimum globlal sur l’ensemble des mesures. Des crite`res simples
lie´s aux contraintes permettent alors de faire e´voluer ce compromis afin de de´terminer de
fac¸on re´active le prochain mouvement a` ope´rer.
2 Introduction ge´ne´rale
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Chapitre 1
Notions fondamentales et
organisation du manuscrit
Ce premier chapitre introduit le contexte de l’e´tude et les notions sur lesquelles notre
travail s’appuie. Dans un premier temps nous rappelons des e´le´ments de robotique, avant
de nous focaliser sur la commande re´fe´rence´e capteurs. Nous nous attardons sur le cas
particulier des capteurs de vision, en exposant le fonctionnement des came´ras perspectives.
Nous pre´sentons ensuite le principe de l’asservissement visuel et l’inte´reˆt de controˆler les
robots par la vision. Pour finir, l’organisation ge´ne´rale de ce me´moire est expose´e.
1.1 Robotique
Un robot est un syste`me me´catronique dont la particularite´ est de pouvoir se de´placer
en partie (bras manipulateurs) ou entie`rement (robots mobiles). Un syste`me robotise´ peut
eˆtre de´fini par la complexite´ des taˆches qu’il peut re´aliser, et le degre´ d’autonomie dont il
est capable. Pour ce faire, il dispose de capteurs qui peuvent eˆtre proprioceptifs, centre´s sur
l’e´tat du syste`me, ou exte´roceptifs, donnant des informations sur son environnement. Dans
la suite nous ne traitons pas les aspects me´caniques et e´lectroniques, et nous concentrons
sur la mode´lisation ge´ome´trique et la commande du syste`me.
1.1.1 Mode´lisation
Les notions essentielles sur la mode´lisation de robots sont de´taille´es dans [Khalil 04].
La pose (position et orientation) d’un robot peut eˆtre de´crite dans deux espaces :
– L’espace articulaire de´crit les positions q de chaque axe. La dimension n de cet espace
est appele´ le nombre de degre´s de liberte´ (ddl) du robot.
– L’espace ope´rationnel de´crit la pose p = (t, θu) 1 du robot par rapport a` un repe`re
fixe. Dans ce cas, le repe`re du robot est attache´ a` l’effecteur (bras manipulateur)
ou au corps du ve´hicule (robot mobile). Sa dimension N peut aller de 1 (robot se
de´plac¸ant suivant un axe unique) a` 6 (robot se de´plac¸ant et s’orientant dans l’espace).
S’il est difficile d’e´valuer l’ensemble des valeurs possibles pour p, l’espace articulaire est
ge´ne´ralement bien identifie´ pour les bras manipulateurs. Chaque axe est me´caniquement
limite´ par ses bute´es, la valeur articulaire correspondante ne pouvant sortir d’un intervale
1Plusieurs parame´trisations existent pour les poses 3D. La convention utilise´e dans ce me´moire est
de´taille´e en Section 1.3.3
4 Chapitre 1. Notions fondamentales et organisation du manuscrit
Fig. 1.1 – Manipulateur a` 2 degre´s de liberte´ : rotation (q1) et translation (q2)
qi ∈ [q
−
i , q
+
i ].
q et p sont relie´s par le mode`le ge´ome´trique : p = MG(q). Ce mode`le de´pend des
caracte´ristiques du robot (longueur des bras, diame`tre des roues, etc.). Un exemple simple
de manipulateur a` 2 axes (pivot q1 et glissie`re q2) est repre´sente´ Figure 1.1. E´voluant dans
le plan, la pose de son effecteur est p = (x, y). Le mode`le ge´ome´trique direct s’exprime
simplement :
MG :
{
x = (q2 + d) cos q1
y = (q2 + d) sin q1
(1.1)
La longueur du bras d apparaˆıt explicitement dans le mode`le : en l’absence d’autres
capteurs, une approximation sur la ge´ome´trie du robot entraˆıne donc une erreur dans la
connaissance de sa position ope´rationnelle, meˆme en mesurant parfaitement sa position
articulaire q. Nous nous inte´ressons maintenant a` la commande qui de´coule de cette
mode´lisation.
1.1.2 Commande proprioceptive
La commande d’un robot peut s’exprimer de trois fac¸ons diffe´rentes. Le plus bas niveau
consiste a` agir directement sur la force ou le couple des actionneurs. La loi de commande
correspondante est ge´ne´ralement un PID prenant en compte le comportement dynamique du
syste`me. Une telle commande est adapte´e pour les syste`mes rapides ou` les effets dynamiques
ne peuvent eˆtre ne´glige´s. Plus souvent, on souhaite commander la pose p de l’effecteur.
On utilise alors le mode`le ge´ome´trique inverse pour de´terminer la position articulaire
correspondante q∗ =MGINV (p∗). Une fonction bas niveau du robot prend ensuite le relai
afin d’assurer cette taˆche.
Enfin, dans ce me´moire les consignes sont exprime´es directement en vitesse. Cette
commande correspond a` une valeur de´sire´e pour le torseur cine´matique ve ≈ p˙, ou pour les
vitesses articulaires q˙. Ces grandeurs sont relie´es par le jacobien du robot qui correspond
a` la matrice jacobienne du mode`le ge´ome´trique et de´finie par ve =
eJqq˙ avec :
eJq =
∂MG(q)
∂q
∈ RN×n (1.2)
Dans l’exemple repre´sente´ Figure 1.1 on a :
eJq =
[
∂x
∂q1
∂x
∂q2
∂y
∂q1
∂y
∂q2
]
=
[
−(q2 + d) sin q1 cos q1
(q2 + d) cos q1 sin q1
]
(1.3)
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La non-line´arite´ de la commande apparaˆıt, ainsi que la de´pendence aux grandeurs
ge´ome´triques du robot. La commande en vitesse de l’effecteur implique de recalculer a`
chaque pas d’ite´ration le jacobien inverse eJ−1q afin de de´terminer la vitesse articulaire
de´sire´e, qui sera a` son tour traite´e par la commande bas niveau. Dans la suite de ce
me´moire, nous supposons que le robot est capable de suivre une consigne de vitesse et nous
inte´ressons a` la production de cette consigne. Dans certaines configurations, le jacobien
ne peut pas eˆtre inverse´ : on parle alors de singularite´. Avec l’expression de (1.3), c’est
par exemple le cas si q2 = −d : la premie`re colonne du jacobien est alors nulle. Cela
correspond a` une configuration ou` toutes les combinaisons de vitesses de l’effecteur ne sont
pas possibles a` appliquer. Des me´thodes existent pour de´tecter et e´viter les singularite´s
[Paul 83, Baillieul 84, Nelson 95]. Elles consistent ge´ne´ralement a` prendre en compte
la proximite´ d’une singularite´ a` travers une fonction de couˆt, par exemple c = 1| det eJq |
[Paul 83]. La minimisation de cette fonction de couˆt est alors inte´gre´e dans la commande
du syste`me.
Comme on vient de le voir, l’utilisation des seuls capteurs proprioceptifs implique une
grande sensibilite´ de la commande aux impre´cisions ge´ome´triques. Cela correspond a` une
configuration ou` le robot conside`re que la taˆche est re´alise´e (les moteurs ont tourne´ a` la
bonne vitesse), alors qu’elle ne l’est pas (le robot n’est pas au bon endroit). Ce phe´nome`ne
est encore amplifie´ pour les robots mobiles, qui peuvent eˆtre soumis a` des de´placements
non mesure´s (glissement sur le sol, de´rive due au vent ou au courant). En pratique, une
telle commande est envisageable pour les taˆches re´pe´titives des robots industriels, apre`s une
phase d’apprentissage qui assure que la position finale de l’effecteur est bien celle de´sire´e
lors de la taˆche. La prochaine section pre´sente la commande re´fe´rence´e capteur, qui donne
un premier degre´ d’autonomie aux robots.
1.2 Commande re´fe´rence´e capteurs
La commande proprioceptive limite le robot aux taˆches de positionnement et de suivi de
trajectoire pre´de´finies. Le formalisme de la fonction de taˆche [Samson 91] de´finit une erreur
e comme l’e´cart entre la valeur courante et la valeur de´sire´e pour les variables de´finissant
la taˆche de positionnement. e de´pend de la position du robot, du temps et e´ventuellement
d’autres grandeurs lie´es a` l’environnement. Outre les proble`mes de pre´cision de´ja` e´voque´s,
une contrainte importante est que l’erreur elle-meˆme doit eˆtre de´finie dans les espaces
ope´rationnel (e = p−p∗) ou articulaire (e = q−q∗). Le recours a` des capteurs exte´roceptifs,
qui informent sur l’environnement, peut se faire selon deux approches. La premie`re est de
venir en comple´ment a` la commande proprioceptive afin d’en ve´rifier le bon fonctionnement :
on s’assure que le robot est bien a` la position de´sire´e, ou par exemple qu’il faut prendre
la de´cision de modifier la consigne. La deuxie`me utilisation est d’inte´grer directement les
informations des capteurs dans la boucle de commande. Cela permet davantage de souplesse,
en grande partie car les taˆches peuvent eˆtre de´finies directement dans l’espace des mesures
capteur. Avec la premie`re approche, un capteur de distance a` l’avant d’un robot mobile est
cantonne´ a` un roˆle de de´tection d’obstacles permettant de stopper la marche du robot qui
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parcourt un chemin pre´de´fini. Avec la commande re´fe´rence´e capteur, le meˆme robot peut
suivre un ve´hicule en re´gulant directement la distance mesure´e.
Nous de´taillons maintenant le formalisme de la commande re´fe´rence´e capteur, avant de
dresser un e´ventail des me´thodes de fusion de donne´es.
1.2.1 Ge´ne´ralite´s
Comme nous l’avons vu, le propre d’un robot est de se de´placer. Une utilisation
pertinente des capteurs est de les fixer sur les parties mobiles (typiquement l’effecteur)
afin de donner un maximum d’informations sur l’environnement tel que perc¸u par le robot.
L’approche comple´mentaire est d’utiliser des capteurs fixes pour obtenir des informations
sur la position des parties mobiles.
Nous notons s le vecteur des informations fournies par le capteur, de dimension m. Cela
correspond a` la grandeur mesure´e pour un capteur scalaire (distance, tempe´rature), ou bien
a` un vecteur dans le cas de capteurs plus complexes comme les came´ras. En supposant
que nous disposons d’une consigne s∗, l’erreur correspondante s’exprime simplement par
e = s− s∗ : elle ne s’exprime ni dans l’espace ope´rationnel, ni dans l’espace articulaire mais
directement dans l’espace des mesures du capteur.
La mode´lisation suit la meˆme logique que pour la commande proprioceptive. Dans un
environnement inconnu, le mode`le ge´ome´trique qui relie la mesure a` la position du robot
est ge´ne´ralement complexe. On a alors recours au mode`le cine´matique, qui relie la variation
s˙ de la mesure au torseur cine´matique vs du capteur :
s˙ = Lsvs (1.4)
ou` Ls ∈ R
m×6 est la matrice d’interaction du capteur [Samson 91]. Son expression analytique
peut eˆtre de´termine´e pour de nombreux types d’informations provenant de capteurs
exte´roceptifs. Dans [Espiau 92], les calculs analytiques sont explicite´s pour plusieurs
informations visuelles, provenant d’une came´ra.
La commance re´fe´rence´e capteur met e´galement en jeu la position du capteur par
rapport a` l’effecteur. Les torseurs cine´matiques vs et ve sont lie´s par la relation :
vs =
sWeve (1.5)
ou` sWe ∈ R
6×6 exprime le changement de repe`re du torseur, et est donne´ par [Paul 81] :
sWe =
[
sRe [
ste]×
sRe
03×3
sRe
]
(1.6)
ou` sRe ∈ SO(3) est la matrice de rotation et
ste ∈ R
3 le vecteur de translation entre Fe et
Fs. D’apre`s (1.2), (1.4) et (1.5) le jacobien capteur Js =
∂s
∂q
s’exprime par :
Js = Ls
sWe
eJq ∈ R
m×n (1.7)
On peut alors de´terminer la loi de commande assurant au mieux une de´croissance
exponentielle des composantes de s :
q˙ = −λĴs
+
(s− s∗) (1.8)
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ou` λ > 0 est un gain et ou` Ĵs
+
est une estimation de la pseudo-inverse de Js. Ainsi,
ce formalisme repose sur la connaissance de la matrice d’interaction et de la position du
capteur par rapport a` l’effecteur : ces aspects sont l’objet du chapitre 2 de ce me´moire.
Dans la prochaine section, nous rappelons l’existence de me´thodes de planification qui ne
reposent pas sur la seule re´activite´ par rapport aux mesures.
1.2.2 Me´thodes locales et convergence globale
La commande re´fe´rence´e capteur fait partie des me´thodes locales : elle tente d’assurer
qu’a` chaque pas d’ite´ration l’erreur de´croˆıt dans l’espace des mesures. Comme nous le
verrons, cette approche re´active posse`de de bonnes proprie´te´s de robustesse et d’adap-
tation a` un environnement inconnu. En revanche, la convergence globale du syste`me est
potentiellement difficile a` garantir : des minima locaux peuvent notamment exister dans
certaines configurations.
Pour assurer une convergence globale, d’autres me´thodes de controˆle ont recours a` la
notion de planification. Dans cette approche, un mode`le de l’environnement est requis afin
de pre´voir a` l’avance la trajectoire a` suivre pour atteindre la position de´sire´e. La commande
consiste alors en une se´rie de positions a` atteindre [Lozano-Pe´rez 79]. La me´thode des
grilles d’occupation [Moravec 85] est populaire en robotique mobile et consiste a` discre´tiser
l’environnement afin d’e´valuer facilement les trajectoires possibles. Le calcul de la meilleure
trajectoire se fait alors sous la forme d’une minimisation de fonction prenant en compte les
contraintes. Elles peuvent provenir de l’environnement [Zhu 91], ou bien de la dynamique
du robot, typiquement la planification est adapte´e pour la gestion des contraintes non-
holonomes [Laumond 94]. Des techniques additionnelles ont e´te´ imagine´es pour adapter
la planification aux changements d’environnement, comme la planification dynamique ou`
la trajectoire peut eˆtre recalcule´e [Erdmann 87], ou de´forme´e [Khatib 97]. En pratique,
la convergence globale reste difficile a` prouver dans le cas ge´ne´ral, et les me´thodes de
planification reposent en grande partie sur la connaissance de l’environnement et des calculs
intensifs permettant de recalculer la trajectoire.
Ce me´moire ne traite pas des aspects de planification, mais tente de re´pondre aux
proble`mes des me´thodes locales. Notamment, le chapitre 3 pre´sente une solution pour
de´tecter un minimum local et s’en e´chapper. Pour cloˆre ces fondamentaux de robotique,
nous pre´sentons maintenant les aspects de fusion de capteurs.
1.2.3 Fusion de capteurs
La fusion de capteurs regroupe les techniques permettant d’utiliser conjointement
les diffe´rents capteurs dont dispose un robot. Comme nous l’avons vu, un capteur peut
superviser la commande proprioceptive, ou bien eˆtre inte´gre´ dans la loi de commande.
Cette se´paration se retrouve dans le cas de plusieurs capteurs.
Dans le premier cas, l’objectif est de regrouper les donne´es fournies afin d’e´valuer
au mieux la pose du robot. Il s’agit de la fusion de donne´es au sens classique
[Durrant-Whyte 87], dont un large e´ventail des techniques et des applications est expose´
dans [Luo 02]. Ces me´thodes sont communes aux syste`mes d’information a` grande e´chelle
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et reposent sur des outils probabilistes permettant de fournir une estimation de l’e´tat du
syste`me, voire de de´tecter des de´fauts de fonctionnement. En robotique, une application
classique est la fusion entre une came´ra et une centrale inertielle [Corke 07] : les mesures
inertielles assistent le suivi visuel d’une image a` l’autre, tandis que l’estimation de
pose permet de corriger les biais inertiels. Dans [Lippiello 07], deux came´ras coope`rent
pour estimer la position 3D de l’objet observe´. Ces me´thodes sont pertinentes quand
un controˆleur performant existe dans l’espace ope´rationnel. Le proble`me est alors de
reconstruire l’e´tat du syste`me. Les travaux de [Mellinger 10] illustrent les performances
d’un syste`me re´cent de fusion de donne´es. Un drone le´ger re´alise des manœuvres agressives
et tre`s rapides. Ici l’e´tat du syste`me est estime´ de fac¸on tre`s pre´cise par fusion des
informations fournies par plusieurs came´ras dans la salle.
De la meˆme fac¸on, le paradigme de la commande re´fe´rence´e capteur peut eˆtre e´tendu
au cas multi-capteurs. L’avantage est que la de´finition de la taˆche se fait dans l’espace
des capteurs : aucun mode`le particulier du robot n’est requis. Dans cette configuration,
on associe ge´ne´ralement une taˆche a` chaque capteur et la question est de savoir comment
combiner ces taˆches. Les approches se divisent en deux grandes cate´gories. La premie`re est
de fixer une hie´rarchie entre les taˆches et de concevoir une loi de commande empeˆchant les
taˆches a` faible priorite´ de perturber le de´roulement des taˆches a` haute priorite´ [Hosoda 98].
C’est une strate´gie qui se preˆte naturellement a` la gestion des contraintes [Yoshikawa 96].
L’autre approche est de re´aliser l’ensemble des taˆches a` la fois. L’e´tude se porte alors sur la
fac¸on de re´aliser le compromis entre des taˆches qui peuvent eˆtre contradictoires [Malis 01].
Le chapitre 3 de´taille les diffe´rentes me´thodes employe´es en commande re´fe´rence´e multi-
capteurs, et pre´sente notre contribution a` cette approche.
De par leur richesse, les capteurs de vision ont une place importante dans la commande
de robots et dans la fusion de capteurs. La section suivante pre´sente les principes de
fonctionnement des came´ras perspectives et les proble´matiques de mode´lisation corres-
pondantes.
1.3 Vision par ordinateur
Contrairement a` de nombreux capteurs qui de´livrent un signal correspondant a` une
grandeur physique unique (distance, tempe´rature, pression...), les came´ras fournissent un
signal vide´o extreˆmement riche, prenant la forme d’un tableau nume´rique de pixels de´finis
par leur position et leur couleur. L’exploitation de ce signal est donc lie´ a` l’informatique,
et peut se situer a` diffe´rents niveaux. Le plus bas niveau est de conside´rer directement
les informations pixelliques [Collewet 08], qui sont les plus riches mais n’ont pas de
sens ge´ome´trique a` proprement dit. Au niveau du dessus, l’extraction de primitives
ge´ome´triques (points, lignes [Espiau 87], contours et surfaces [Weiss 85]) est une approche
populaire par sa facilite´ d’implantation et la richesse des informations de´livre´es quant a`
l’interaction avec l’environnement. Enfin, il est possible de suivre un objet dans l’image
tout en estimant sa pose par rapport a` la came´ra, a` partir d’un mode`le 3D de l’objet
[Dementhon 95, Drummond 02, Comport 05] ou de sa texture [Pressigout 07]. Dans ce
me´moire nous exploitons les re´sultats d’extraction de primitives ge´ome´triques et de suivi
3D pour construire des lois de commande. Aussi, cette section pre´sente les fondamentaux de
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Fig. 1.2 – Projection perspective sur un plan image came´ra
ge´ome´trie et de mode´lisation des came´ras perspectives, sans aborder le traitement d’image
proprement dit. En pratique, nous utilisons la librairie ViSP [Marchand 05] pour suivre et
extraire les informations visuelles en temps re´el, et pour la mise en oeuvre des me´thodes
propose´es.
1.3.1 Projection perspective
Plusieurs mode`les de´crivent la projection ope´re´e par une came´ra depuis l’espace 3D
observe´ jusqu’a` l’image 2D. Le plus populaire est le mode`le ste´nope´ (pinhole), de par sa
simplicite´ et son excellente approximation des came´ras perspectives. Ce mode`le repose sur
une projection centrale [Faugeras 93] ou` l’image d’un point X de l’espace est la projection
de centre C sur le plan image de la came´ra. Par convention, l’axe optique est porte´ par l’axe
zc, de´finissant ainsi le plan image par P(Z = f), ou` f est la distance focale de la came´ra.
Le point principal c est l’intersection de l’axe optique (C, zc) avec le plan image. A` partir
des coordonne´es de X (cX, cY, cZ) dans le repe`re came´ra Fc, les coordonne´es de la projection
x(x, y) s’expriment par :
x = f
cX
cZ
, y = f
cY
cZ
(1.9)
ou sous forme matricielle, en coordonne´es homoge`nes :
x˜ =
 f 0 0 00 f 0 0
0 0 1 0
 cX˜ = AcX˜ (1.10)
La Figure 1.2 repre´sente la projection d’un point d’un objet observe´. Du point de vue de
l’optique ge´ome´trique, ce mode`le suppose que les conditions de Gauss sont respecte´es, c’est
a` dire que les angles d’incidence sont faibles (objets lointains) et que le point principal est
proche du centre de l’image.
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1.3.2 Mode´lisation de came´ra
La came´ra de´livre une mesure sous forme d’un tableau de pixels. La position d’un
pixel s’exprime par les coordonne´es pixelliques xp(xp, yp) dont l’origine est, par convention,
le coin supe´rieur gauche de l’image. Le mode`le de came´ra repre´sente´ Figure 1.2 relie les
coordonne´es pixelliques aux coordonne´es me´triques : il de´pend des coordonne´es pixelliques
(xc, yc) du point principal et des dimensions (lx, ly) d’un pixel. Le mode`le s’exprime par :{
xp = xc + x/lx
yp = yc + y/ly
(1.11)
ou sous forme matricielle :
x˜p =

1
lx
0 xc
0 1
ly
yc
0 0 1
 x˜ = Klx˜ = KlAcX˜ (1.12)
On regroupe ge´ne´ralement les matricesKl etA en une matrice de calibrationK regroupant
l’ensemble des parame`tres de la came´ra :
K = KlA =
 αx 0 xc 00 αy yc 0
0 0 1 0
 avec αx = f
lx
et αy =
f
ly
(1.13)
Les coordonne´es me´triques utilise´es sont alors les coordonne´es normalise´es, inde´pendantes
de la focale :
x =
cX
cZ
, y =
cY
cZ
(1.14)
La connaissance des parame`tres intrinse`ques ξin = (αx, αy, xc, yc) est ne´cessaire pour
pouvoir interpre´ter les mesures pixelliques de la came´ra en termes ge´ome´triques, et
ainsi faire le lien entre l’image et l’environnement. L’ope´ration consistant a` identifier ces
parame`tres est la calibration de came´ra et fait l’objet du chapitre 2 de ce me´moire. Des
mode`les plus e´volue´s existent dans le cas des came´ras perspectives, notamment pour la
distortion qui est une de´formation progressive de la projection a` mesure que l’on s’e´loigne
de l’axe optique [Faugeras 93].
Nous nous attachons maintenant aux transformations dans l’espace qui permettent de
de´crire la pose de la came´ra par rapport a` l’objet observe´ et par rapport a` l’effecteur.
1.3.3 Ge´ome´trie et transformations de l’espace
La projection dans l’image d’un point 3D X fait intervenir ses coordonne´es cX =
(cX, cY, cZ) exprime´es dans le repe`re came´ra. Ces coordonne´es changent naturellement avec
le temps de`s que la came´ra ou l’objet bougent. En pratique, le point e´tant rattache´ a` l’objet
observe´, ses coordonne´es dans le repe`re came´ra s’expriment a` partir de ses coordonne´es dans
le repe`re objet oX = (oX, oY, oZ) avec la relation bien connue : cX = cto +
cRo
oX. Comme
pour les torseurs cine´matiques (1.6), cette relation s’e´crit sous forme matricielle :
cX˜ = cMo
oX˜ (1.15)
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ou` cMo est la matrice homoge`ne de transformation de´finie par :
cMo =
[
cRo
cto
0 1
]
(1.16)
ou` cto et
cRo sont le vecteur de translation et la matrice de rotation pour passer de Fo a` Fc.
Comme de´ja` e´voque´, la pose entre la came´ra et l’objet observe´ (qu’on re´sume en pose de
la came´ra) peut eˆtre estime´e a` partir d’un mode`le de l’objet.
Dans ce me´moire nous utilisons la repre´sentation exponentielle canonique pour les
rotations [Grassia 98]. D’autres repre´sentations sont possibles, notamment les angles
d’Euler sont populaires pour leur lien avec les axes traditionnels utilise´s pour les ve´hicules
(roulis, tangage, lacet).
Dans notre cas, une rotation dans l’espace est parame´tre´e par le vecteur θu ∈ R3 traduisant
une rotation d’angle θ autour de l’axe unitaire u. La matrice de rotation correspondante,
qui est la matrice de passage du repe`re d’origine au repe`re d’arrive´e, se construit par une
exponentielle de matrice dont la formule de Rodrigues donne une expression analytique :
R = exp [θu]× = I3 + (1− cos θ)u
⊤u+ sin θ [u]× (1.17)
La correspondance e´tant faite entre un vecteur θu et une matrice de rotation R, un e´le´ment
du groupe spe´cial euclidien SE(3) des transformations rigides dans l’espace peut s’e´crire
indiffe´remment comme un vecteur a` 6 dimensions parame´trant la translation et la rotation
p(tx, ty, tz, θux, θuy, θuz) ou comme une matrice homoge`ne de changement de repe`re
cMo
(1.16). Notamment le mode`le ge´ome´trique d’un robot vu en Section 1.1.1 peut s’exprimer
sous la forme d’une matrice homoge`ne eMf (q) traduisant le passage du repe`re fixe Ff au
repe`re effecteur Fe.
En particulier, l’e´criture parame´trique de la pose entre la came´ra et l’effecteur du robot
constitue les 6 parame`tres extrinse`ques de la came´ra ξex =
cpe. Leur estimation fait aussi
partie du processus de calibration. En effet ce changement de repe`re apparaˆıt dans le
jacobien du capteur (1.7), et une bonne approximation de ξex est ne´cessaire pour obtenir
une commande pre´cise. Dans la prochaine section, nous pre´sentons la fac¸on dont une came´ra
peut eˆtre inte´gre´e au sein d’une commande re´fe´rence´e capteur.
1.3.4 Asservissement visuel
L’asservissement visuel consiste a` utiliser directement dans la boucle de commande les
informations fournies par une ou plusieurs came´ras [Chaumette 06, Chaumette 07]. Une
e´tape fondamentale dans cette approche est le choix des primitives ge´ome´triques qui seront
utilise´es. Ces informations visuelles sont l’e´quivalent vectoriel du signal de´livre´ par un
capteur classique.
Les premiers sche´mas se limitaient a` un controˆleur adaptatif sur des informations vi-
suelles choisies pour eˆtre de´couple´es sur des robots a` faibles degre´s de liberte´ [Sanderson 80,
Weiss 85] : typiquement un point peut eˆtre centre´ dans l’image en asservissant les rotations
de la came´ra sur les coordonne´es carte´siennes du point observe´. De la meˆme fac¸on,
l’aire d’une surface peut eˆtre re´gule´e dans l’image avec la seule translation suivant l’axe
optique. Dans [Espiau 92], une me´thode ge´ne´rale est pre´sente´e pour calculer la matrice
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d’interaction Ls de nombreuses primitives ge´ome´triques. He´rite´e de la commande re´fe´rence´e
capteur, cette matrice de´finie en (1.4) relie la variation du vecteur des informations
visuelles s˙ au torseur cine´matique de la came´ra vs. Son utilisation a ouvert de nombreuses
perspectives, notamment par la prise en compte du couplage entre les informations visuelles
et les mouvements de la came´ra. A` l’heure actuelle les proprie´te´s des lois de commande
d’asservissement visuel sont bien connues pour la plupart des primitives ge´ome´triques.
Cette section offre un aperc¸u des proprie´te´s et des proble´matiques d’asservissement visuel
mises en jeu dans ce me´moire.
Les sche´mas d’asservissement visuel peuvent eˆtre divise´s en deux principales approches
selon le choix des informations visuelles utilise´es [Weiss 87, Chaumette 06]. La premie`re
est l’asservissement visuel en position (3D, ou PBVS pour position-based visual servoing)
[Sanderson 83]. Dans ce cadre, la vision est utilise´e pour estimer la pose de la came´ra
par rapport a` l’objet observe´. A` l’inverse, l’approche image (2D, ou IBVS pour image-
based visual servoing) utilise des primitives ge´ome´triques dans l’image. L’e´tape d’extraction
et de suivi est ge´ne´ralement simplifie´ et le comportement du robot de´pend grandement
des primitives utilise´es. Chaque approche ayant ses de´fauts et ses qualite´s, des me´thodes
hybrides ont e´te´ envisage´es.
1.3.4.1 Asservissement visuel 3D
Nous avons pre´sente´ la commande re´fe´rence´e capteur comme l’inte´gration du signal du
capteur dans la boucle de commande, a` l’oppose´ de son utilisation pour reconstruire l’e´tat
du robot. Toutefois, en asservissement visuel on conside`re que l’estimation de la pose de la
came´ra est de l’ordre de la commande re´fe´rence´e capteur. Avec cette approche, la came´ra
fournit les informations visuelles 3D parame´trant la pose ou les coordonne´es de points 3D
dans le repe`re came´ra [Martinet 97, Wilson 02, Schramm 05]. On parle d’asservissement
visuel 3D (PBVS pour Position-Based Visual Servo). Pour ce faire, la came´ra doit eˆtre
calibre´e et un mode`le de l’objet est ge´ne´ralement ne´cessaire. Dans [Malis 00], une me´thode
est pre´sente´e pour estimer l’erreur entre la pose courante et la pose de´sire´e a` un facteur
d’e´chelle pre`s, a` partir de points mis en correspondance. Une parame´trisation populaire est
celle repre´sentant la pose entre le repe`re courant Fc et le repe`re de´sire´ Fc∗ : s = (
c∗tc,
c∗θuc).
Cette approche conduit a` une trajectoire rectiligne de l’effecteur dans l’espace et est connue
pour eˆtre globalement asymptotiquement stable (GAS) si la pose est parfaitement estime´e.
Le principal de´faut est qu’aucun controˆle n’est effectue´ dans l’image. Ainsi, l’objet observe´
peut sortir du champ de vision, empeˆchant l’estimation de pose et donc la poursuite de la
taˆche. Une autre parame´trisation de l’erreur assure que l’origine du repe`re objet Fo suit
une trajectoire rectiligne dans l’image. Ici le vecteur de translation de´crit la pose entre la
came´ra et l’objet observe´ : s = (cto,
c∗θuc). La trajectoire 3D induite n’est en revanche plus
une droite dans le cas ge´ne´ral, et d’autres parties de l’objet observe´ peuvent toujours sortir
de l’image.
1.3.4.2 Asservissement visuel 2D
Les informations visuelles directement extraites de l’image sont les primitives
ge´ome´triques classiques : coordonne´es d’un point, parame`tres d’un segment ou d’un
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contour, moments d’une surface [Chaumette 04]. Dernie`rement, la valeur brute des
intensite´ des pixels a e´te´ utilise´e directement dans une boucle de commande [Collewet 08].
En asservissement visuel 2D, la convergence se fait dans l’image : ainsi des points
auront une trajectoire rectiligne si leurs coordonne´es carte´siennes sont utilise´es comme
informations visuelles. Conse´quence directe, les motifs observe´s restent visibles au cours
de l’asservissement. On parle ici d’asservissement visuel 2D (ou IBVS pour Image-Based
Visual Servo). En revanche, aucun controˆle n’est fait dans l’espace 3D. La trajectoire de
l’effecteur peut donc eˆtre peu satisfaisante, notamment en termes de limites de bute´es
articulaires. Des cas proble´matiques de singularite´s ou de minimums locaux ont e´te´
identifie´s dans [Chaumette 98] et sont re´gulie`rement utilise´s pour e´valuer la pertinence des
nouvelles approches.
1.3.4.3 Approches hybrides
Plusieurs approches ont e´te´ propose´es pour obtenir les avantages des deux approches
pre´ce´dentes tout en e´vitant leurs de´fauts. Une des plus populaires est de regrouper
des informations 2D et 3D au sein d’un vecteur de dimension 6 [Malis 99, Cervera 03].
Ces approches sont ge´ne´ralement GAS, conduisent a` de bonnes trajectoires 3D tout en
garantissant un certain controˆle dans l’image : typiquement le centre de l’objet observe´
suit une trajectoire rectiligne. D’autres approches ont e´te´ spe´cifiquement imagine´es pour la
contrainte de visibilite´ en asservissement visuel 3D. Elles sont de´taille´es dans le chapitre 4
de ce me´moire, ou` nous proposons une nouvelle solution a` ce proble`me.
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1.4 Organisation du me´moire
La suite du me´moire se structure en trois chapitres. L’objectif est de controˆler un robot
de fac¸on re´active en combinant les informations fournies par ses diffe´rents capteurs. Les
proble´matiques e´voque´es dans cette section sont traite´es de la fac¸on suivante :
Chapitre 2 - Calibration de capteurs : Tout d’abord nous fournissons un formalisme
original pour la calibration de capteur. Cette me´thode est adapte´e pour la calibration
intrinse`que mais aussi extrinse`que des capteurs exte´roceptifs. L’approche fait partie des
techniques d’auto-calibration : elle peut eˆtre re´alise´e a` n’importe quel moment en utilisant
les mesures du capteur et les informations proprioceptives. Le formalisme est explicite´
dans le cas d’une came´ra perspective, avant d’eˆtre valide´ expe´rimentalement sur un robot
carte´sien. A` la suite de ce chapitre, nous faisons l’hypothe`se que les capteurs utilise´s sont
raisonnablement calibre´s.
Chapitre 3 - Fusion de capteurs : Le deuxie`me chapitre pre´sente une approche
pour la fusion de capteurs. Apre`s un e´tat de l’art des diffe´rentes me´thodes de fusion
en commande re´fe´rence´e capteurs, nous formalisons l’approche propose´e et en exposons
les proprie´te´s. Nous identifions ensuite les limitations de la me´thode, en proposant des
strate´gies additionnelles re´pondant notamment au proble`me des minima locaux.
Chapitre 4 - Applications de la fusion : Le dernier chapitre de ce me´moire est de´die´ a`
diffe´rentes mises en œuvre de la fusion bas niveau. Le formalisme pre´sente´ dans le chapitre 3
est tout d’abord illustre´ a` travers une taˆche de coope´ration multi-came´ras. Nous proposons
ensuite une nouvelle solution pour la contrainte de visibilite´ en asservissement visuel 3D.
Nous nous inte´ressons e´galement au proble`me de l’e´vitement de bute´es articulaires, en
inte´grant les mesures proprioceptives a` la loi de commande. Ces applications sont valide´es
se´pare´ment puis regroupe´es au sein d’une unique expe´rimentation.
Chapitre 2
Calibration de capteurs
En tant qu’interface entre le robot et son environnement, un capteur exte´roceptif fournit
un signal fonction de la configuration du robot dans son environnement. La calibration de
capteur consiste a` identifier les parame`tres de cette fonction. Une certaine disparite´ de
fabrication est toujours pre´sente meˆme entre des capteurs identiques. La calibration est
donc une e´tape primordiale pour obtenir des informations pre´cises sur l’environnement,
a fortiori pour les utiliser dans une loi de commande. Elle se fait sur deux plans :
la calibration intrinse`que identifie les parame`tres du mode`le du capteur. Les me´thodes
de´pendent ge´ne´ralement du type de capteur utilise´. La calibration extrinse`que consiste
quant a` elle a` identifier la pose du capteur par rapport a` un re´fe´rentiel donne´. Cela peut
eˆtre un re´fe´rentiel fixe, typiquement on peut estimer la pose d’une came´ra dans le repe`re
de l’objet observe´ [Marchand 01] ou un re´fe´rentiel mobile comme l’organe terminal du
robot conside´re´. Le re´fe´rentiel choisi peut e´galement eˆtre lie´ au processus de calibration :
toujours en calibration de came´ra, il est usuel d’utiliser comme re´fe´rence le repe`re de la
came´ra de la premie`re image d’une se´quence [Triggs 98]. Dans le cas ou` deux capteurs
sont utilise´s conjointement, le but peut eˆtre de de´terminer la matrice de passage entre
les deux. C’est une e´tape courante dans l’utilisation d’une came´ra et d’un capteur de
distance [Zhang 04], ou pour fusionner une came´ra et une centrale inertielle [Kelly 11].
Dans ce me´moire nous conside´rons la calibration pour la commande re´fe´rence´e capteur, par
conse´quent les parame`tres extrinse`ques repre´sentent la pose entre le capteur et l’effecteur
du robot [Tsai 87]. Ce chapitre pre´sente tout d’abord un e´tat de l’art des me´thodes de
calibration. Nous exposons l’approche d’auto-calibration propose´e, avant de l’expliciter
dans le cas d’une came´ra. Notre formalisme est ensuite aborde´ sous l’angle de la vision
active pour la calibration d’une came´ra.
2.1 E´tat de l’art
L’identification de la re´ponse d’un capteur peut se faire suivant deux grandes approches.
La premie`re consiste a` de´finir une proce´dure a` suivre avant d’utiliser le capteur. L’ope´ration
associe´e requiert souvent une intervention humaine. On parle de calibrage, d’e´talonnage ou
de calibration1 selon la fac¸on de proce´der. Dans la deuxie`me approche, c’est l’environnement
de travail qui est utilise´ pour de´terminer les caracte´ristiques du capteur. Cette configuration
ne faisant pas intervenir d’ope´rateur, elle est particulie`rement adapte´e a` la robotique. On
parle alors d’auto-calibration.
1Cet anglicisme e´tant commune´ment admis pour les capteurs, nous proposons d’en limiter l’usage a` un
certain type d’identification.
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(a) Vis de calibrage
(3 grossiers et 3 fins)
sur un capteur de
distance
(b) Courbes d’e´talonnage d’un capteur de
distance inductif sur diffe´rents mate´riaux
(c) Banc d’e´talonnage pour cap-
teur de force
Fig. 2.1 – E´talonnage traditionnel : calibrage par action sur le capteur (a), courbes
d’e´talonnage d’un capteur face a` diffe´rents mate´riaux (b) et banc de mesures (c).
2.1.1 Calibrage et e´talonnage
Les proce´dures traditionnelles d’identification de capteur ne consistent pas a` estimer les
parame`tres de son mode`le, mais a` e´tablir directement une carte de la re´ponse du capteur
face a` des grandeurs connues (e´talons). Dans le cas des capteurs analogiques, une premie`re
e´tape dite de calibrage est d’obtenir une re´ponse aussi fide`le que possible en jouant sur
les re´glages du capteur. Un capteur de distance peut ainsi pre´senter jusqu’a` six vis de
calibrage permettant d’affiner sa re´ponse (Figure 2.1a). L’objectif du re´glage est d’obtenir
une relation aussi line´aire que possible entre la grandeur mesure´e et la tension ou l’intensite´
de sortie du capteur. L’e´talonnage quant a` lui concerne a` la fois les capteurs analogiques
et nume´riques. Dans cette proce´dure on compare la mesure du capteur a` la grandeur
connue pour en tirer des courbes d’e´talonnage. Dans le cas le plus simple, on de´termine
ainsi l’erreur syste´matique (ordonne´e a` l’origine) et l’erreur de sensibilite´ (pente), ce qui
revient a` identifier une fonction affine reliant la re´ponse du capteur a` la grandeur mesure´e.
Dans d’autres cas, la courbe d’e´talonnage est loin d’eˆtre une droite, elle est alors souvent
de´finie par une fonction line´aire par morceaux (Figure 2.1b). Ces courbes peuvent eˆtre
utilise´es pour valider le capteur si l’estimation d’une re´ponse affine est d’une pre´cision
suffisante. Dans le cas contraire, la courbe d’e´talonnage peut eˆtre prise en compte dans la
commande sous forme d’abaques. En pratique, les proce´dures de calibrage et d’e´talonnage
sont longues et fastidieuses. Il est souvent ne´cessaire de proce´der a` un grand nombre de
mesures et de re´glages successifs pour valider un capteur. Ces ope´rations ont lieu sur des
bancs de mesure certifie´s. La Figure 2.1c repre´sente un banc de mesure pour capteur de
force : cet appareil permet d’appliquer au capteur une force ou un couple avec une grande
pre´cision, et ainsi d’e´tablir la courbe d’e´talonnage correspondante [Watson 75].
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Pour les capteurs dont le mode`le analytique est connu, tels que les came´ras, l’identifica-
tion de la re´ponse du capteur revient a` estimer les parame`tres de son mode`le. Les mesures
utilise´es servent alors de points de re´gression pour une estimation line´aire ou non-line´aire.
Les proce´dures associe´es, dites de calibration de capteur, rejoignent alors le domaine de
l’identification parame´trique.
2.1.2 Calibration de capteur
La calibration de capteur consiste a` re´aliser, avant l’utilisation, une se´rie de mesures
permettant d’estimer avec le maximum de pre´cision les parame`tres du capteur. En
robotique cette technique s’adresse principalement a` deux proble´matiques. La premie`re
est la calibration du capteur lui-meˆme, pour en estimer les parame`tres intrinse`ques. La
deuxie`me est la calibration extrinse`que ou` l’on cherche a` estimer la pose relative de deux
capteurs, ou la pose d’un capteur par rapport a` l’effecteur du robot (calibration main-œil
ou hand-eye calibration). La calibration peut porter sur d’autres types de proble`mes. Par
exemple, dans [Borenstein 96] on estime l’erreur syste´matique et la de´rive d’un capteur
odome´trique pour robots mobiles. Dans [Voyles 97], le mode`le line´aire d’un capteur d’effort
est estime´ en confrontant les mesures du capteur dans diffe´rentes positions.
2.1.2.1 Calibration de came´ra
La calibration de came´ra est une e´tape indispensable pour faire le lien entre les
informations pixelliques et l’espace me´trique projete´. Cette proce´dure requiert une mire
de calibration, e´quivalent de l’e´talon pour les mesures physiques. Une telle mire est
ge´ne´ralement constitue´e de points ou d’un damier dont la disposition 3D est connue et
non ambigue. Selon la mire, une ou plusieurs images sont ne´cessaires pour proce´der a` la
calibration. La proble´matique est d’identifier les parame`tres de la relation entre la mire
3D et l’image 2D observe´e. Les premie`res techniques de calibration se contentent d’une
estimation line´aire [Faugeras 87] ou non-line´aire [Brown 71]. Des approches partitionne´es
ont e´galement e´te´ propose´es pour estimer certains parame`tres de fac¸on line´aire, avant
d’estimer les autres en non-line´aire [Tsai 87].
Plus re´cemment, la calibration de came´ra a e´te´ formule´e comme un proble`me d’asservis-
sement visuel virtuel [Marchand 01]. Comme dans les techniques d’estimation non line´aire,
l’approche est de minimiser l’erreur de reprojection des informations visuelles de la mire sur
une se´quence de plusieurs images. L’originalite´ est de formuler cette minimisation comme un
asservissement visuel, ce qui la rend ge´ne´rique du point de vue des primitives ge´ome´triques
choisies et reprend la simplicite´ des fonctions de taˆche expose´e en Section 1.2.1. D’un point
de vue alge´brique, la minimisation se fait dans SE(3) pour la partie extrinse`que, ce qui
permet de calculer plus facilement le jacobien utilise´ dans la minimisation.
Dans notre approche nous exprimons e´galement le proble`me sous la forme d’un
asservissement visuel virtuel. En revanche nous n’utilisons pas de mire connue, par
conse´quent l’erreur a` minimiser ne s’exprime pas sous la forme d’une erreur de reprojection.
18 Chapitre 2. Calibration de capteurs
2.1.2.2 Calibration main-œil
La pose relative entre l’effecteur et un capteur peut souvent eˆtre grossie`rement estime´e
a` la main avec une simple re`gle gradue´e. Toutefois, il est parfois ne´cessaire de connaˆıtre
avec pre´cision ce changement de repe`re. Dans [Tsai 89], une premie`re solution est donne´e en
comparant les poses de l’effecteur et de la came´ra dans plusieurs configurations spatiales.
La pose de l’effecteur par rapport au repe`re de base du robot fMe est connue avec une
grande pre´cision a` travers le mode`le ge´ome´trique direct du robot, tandis que celle de la
came´ra par rapport a` l’objet cMo peut eˆtre estime´e a` partir des images si la came´ra est
calibre´e et la mire connue. L’objet observe´ e´tant fixe, la matrice fMo est constante pour
toutes les configurations :
fMo =
fMe
eMc
cMo =
fMe′
eMc
c′Mo (2.1)
ce qui revient a` :
e′Me
eMc =
eMc
c′Mc (2.2)
ou` eMc est la pose main-œil a` estimer. Dans [Tsai 89] la re´solution se fait en deux
e´tapes permettant une formulation line´aire. D’autres approches ont e´te´ propose´es
[Horaud 95, Remy 97, Andreff 98] pour re´soudre (2.2) de fac¸on globale avec une
minimisation non-line´aire.
Un cas particulier de la calibration main-œil est la calibration du changement de repe`re
entre une came´ra et une centrale inertielle. Ces deux capteurs e´tant tre`s comple´mentaires,
leur utilisation conjointe requiert en effet de connaˆıtre la pose relative entre les deux
capteurs. Dans [Lobo 07], la came´ra observe une cible compose´e de lignes verticales. Les
mouvements de rotation sont isole´s des mouvements de translation afin d’identifier les
parame`tres de calibration. Dans [Mirzaei 08] c’est un filtre de Kalman qui est utilise´ pour
estimer a` la fois la pose relative, et les biais d’acce´le´ration et de vitesse angulaire de la
centrale inertielle.
Comme nous l’avons vu, les techniques classiques de calibration requie`rent la connais-
sance de la ge´ome´trie d’une mire pour exprimer explicitement une erreur a` minimiser. Ces
approches sont adapte´es a` des robots e´voluant dans des environnements controˆle´s, ou` il est
possible de re´aliser re´gulie`rement la proce´dure de calibration. A` l’inverse, les robots mobiles
ou e´voluant dans des milieux tre`s contraints (sous-marin, espace) ont rarement une mire de
calibration a` leur disposition. On fait alors appel aux techniques dites d’auto-calibration,
ou` ce sont les donne´es naturelles de l’environnement qui sont utilise´es pour estimer les
parame`tres du capteur.
2.1.3 Auto-calibration
L’auto-calibration a e´te´ propose´e dans [Maybank 92] pour estimer les parame`tres
intrinse`ques d’une came´ra uniquement a` partir d’une se´quence d’images de la meˆme sce`ne
dont la structure euclidienne est inconnue. Dans [Heyden 99], il est montre´ qu’une hypothe`se
minimale pour l’auto-calibration est qu’un des parame`tres doit eˆtre connu ou suppose´
constant. Les diffe´rentes approches d’auto-calibration sont pre´sente´es et de´taille´es dans
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[Skordas 95]. Deux grandes classes de me´thodes sont recense´es. Tout d’abord, les me´thodes
reposant sur la ge´ome´trie e´pipolaire qui relie les images d’une meˆme sce`ne, ge´ne´ralement
fonde´es sur les e´quations de Kruppa [Kruppa 13]. Un inventaire tre`s complet en a e´te´
dresse´ dans [Hemayed 03]. Comme en calibration classique, des me´thodes non-line´aires
furent d’abord propose´es [Maybank 92, Faugeras 92]. Par la suite, des approches stratifie´es
furent envisage´es pour re´soudre une premie`re partie de fac¸on line´aire [Pollefeys 99]. D’autres
travaux simplifient les e´quations de la ge´ome´trie e´pipolaire en imposant des contraintes sur
la sce`ne [Sturm 99, Zhang 00] ou sur le mouvement de la came´ra [Moons 96, Hartley 94].
Enfin, la notion de mouvements critiques (critical motion sequences) a e´te´ introduite dans
[Sturm 97]. Ces mouvements critiques repre´sentent les se´quences d’images qui aboutissent
a` des syste`mes de´ge´ne´re´s qui ne permettent pas de retrouver les parame`tres de la came´ra.
L’autre classe est a` rapprocher de la robotique car elle repose sur la connaissance du
mouvement de la came´ra. Une premie`re approche est de controˆler la came´ra spe´cialement
pour la calibration : ainsi dans [Vie´ville 94, Basu 93, Du 93], on ope`re des rotations connues
pour de´terminer avec pre´cision les parame`tres intrinse`ques. Une autre approche est de
de´terminer les mouvements optimaux a` appliquer. L’estimation des informations 3D de
l’environnement a` partir de la vitesse a e´te´ introduite dans [Chaumette 96] sous le nom
de structure from controlled motion. L’objectif initial est d’identifier les informations
3D des primitives ge´ome´triques observe´es dans l’image (points, lignes, cylindres, etc.).
Dans [De Luca 08], l’approche est combine´e a` l’auto-calibration a` travers un observateur
permettant d’estimer a` la fois la profondeur des points observe´s et la focale variable de la
came´ra.
L’auto-calibration a aussi e´te´ applique´e aux parame`tres extrinse`ques : dans [Andreff 01]
la calibration main-œil est re´solue sans mire, et dans [Wei 98b] c’est la pose d’un capteur de
distance laser qui est estime´e. Dans [Wei 98a], une me´thode est propose´e pour de´terminer
les parame`tres intrinse`ques et extrinse`ques d’une came´ra observant des points. Toutefois
la re´solution est purement nume´rique et oblige a` estimer e´galement la position 3D absolue
des points observe´s.
Notre approche fait partie des techniques d’auto-calibration ou` le mouvement de
l’effecteur est connu. La me´thode repose sur la mesure de la vitesse de l’effecteur. Elle
est a` rapprocher de [De Luca 08], car nous utilisons le mode`le cine´matique pour exprimer
l’erreur a` minimiser en fonction des parame`tres de calibration. Elle est voisine de [Folio 08]
ou` le mode`le cine´matique est utilise´ pour estimer la profondeur des points observe´s. Pour
l’application a` une came´ra, ces deux approches seront explicite´es dans un formalisme
identique au noˆtre. Le mode`le cine´matique est e´galement utilise´ dans [Mirzaei 08] pour
la calibration entre une came´ra et une centrale inertielle.
2.2 Approche propose´e
Notre approche exploite le mode`le cine´matique expose´ en Section 1.2.1. L’ide´e est
de confronter les variations des mesures capteur avec la vitesse de l’effecteur. La meˆme
formulation permet d’estimer les parame`tres intrinse`ques et extrinse`ques. Dans cette section
nous exposons les principes ge´ne´raux valables pour tout capteur exte´roceptif dont la matrice
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d’interaction peut eˆtre de´finie.
2.2.1 Mode`le cine´matique et expression de l’erreur
Dans ce chapitre, nous conside´rons un syste`me dont la vitesse de l’effecteur est connue et
dont le capteur fournit un vecteur de mesures s. On rappelle que les parame`tres intrinse`ques
relient les donne´es du capteur a` sa vitesse dans l’espace :
s˙ = Lsvs (2.3)
ou` Ls est la matrice d’interaction fonction des mesures et des parame`tres intrinse`ques, et
ou` le torseur cine´matique du capteur vs est lie´ a` celui de l’effecteur ve :
vs =
sWeve (2.4)
ou` sWe est fonction des parame`tres extrinse`ques :
sWe =
[
sRe [
ste]×
sRe
03×3
sRe
]
(2.5)
Les e´quations (1.4) et (1.5) permettent de regrouper ces conside´rations en reliant directe-
ment la variation des mesures capteur s˙ a` la vitesse de l’effecteur ve :
s˙ = Lsvs = Ls
sWeve (2.6)
Le mode`le cine´matique ainsi exprime´ fait intervenir l’ensemble des parame`tres du capteur :
– La matrice d’interaction Ls de´pend des parame`tres intrinse`ques ξin et des mesures
s. Elle peut aussi de´pendre d’autres grandeurs : par exemple la matrice d’interaction
d’un point observe´ par une came´ra de´pend de la profondeur Z qui n’est pas mesure´e
dans l’image.
– La matrice de changement de torseur cine´matique sWe de´pend elle des parame`tres
extrinse`ques ξex.
En supposant une approximation sur la valeur des parame`tres de calibration, (2.6) permet
d’exprimer l’erreur de calibration :
ε
(cξin, cξex) = Ls(cξin)
sWe( cξex)ve − s˙ (2.7)
ou` Ls(cξin) et
sWe( cξex) sont les matrices calcule´es a` partir des valeurs estime´es ξ̂in et
ξ̂ex. On note v̂s =
sWe( cξex)ve la vitesse estime´e du capteur. L’erreur de´finie dans (2.7)
e´tant non-line´aire suivant les parame`tres, nous proposons de l’annuler par une descente
de gradient re´alise´e a` chaque nouvelle mesure. Nous pre´sentons tout d’abord le sche´ma
global d’asservissement visuel virtuel similaire a` celui propose´ dans [Marchand 01], avant
d’expliciter le calcul du jacobien de (2.7) par rapport aux parame`tres intrinse`ques et
extrinse`ques.
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2.2.2 Asservissement visuel virtuel
L’e´volution de l’erreur (2.7) en fonction des parame`tres de calibration est donne´e par :
dε
(cξin, cξex) =
∂ε
(cξin, cξex)
∂ξin
dξin +
∂ε
(cξin, cξex)
∂ξex
dξex (2.8)
ou` dx indique la variation infinite´simale de x entre deux ite´rations. Les parame`tres
extrinse`ques de´notant la pose entre le capteur et l’effecteur du robot, leur e´volution dξex
peut eˆtre assimile´e a` un de´placement infinite´simal. Ce de´placement infinite´simal entre deux
ite´rations est note´ v¯ = (v¯, ω¯) par analogie avec un torseur cine´matique. (2.8) peut alors
s’e´crire de la fac¸on suivante :
dε
(cξin, cξex) = Jindξin + Lexv¯ (2.9)
ou` Jin est le jacobien associe´ aux parame`tres intrinse`ques, et Lex la matrice d’interaction
de l’erreur associe´e aux parame`tres extrinse`ques. En posant dm = (dξin, v¯), (2.9) s’e´crit :
dε
(cξin, cξex) =
[
Jin Lex
]
dm (2.10)
Imposer une de´croissance exponentielle des e´le´ments de l’erreur (2.7) revient a` de´terminer
dm selon la loi suivante :
dm = −λ
[
Jin Lex
]+
ε
(cξin, cξex) (2.11)
Pour plus de robustesse et pour avoir suffisamment de mesures, l’optimisation peut se faire
sur une feneˆtre glissante de profondeur h. On a alors :
dm = −λ
 Jin1 Lex1... ...
Jinh Lexh

+

ε
(cξin, cξex)1
...
ε
(cξin, cξex)h
 (2.12)
En outre nous verrons que la calibration extrinse`que requiert une feneˆtre de dimension
h ≥ 2 pour eˆtre re´alise´e.
Entre deux ite´rations i et (i+1) de la minimisation, la mise a` jour des parame`tres
intrinse`ques est une somme classique. Les parame`tres extrinse`ques e´tant assimile´s a` une
matrice homoge`ne sMe(i), leur mise a` jour est re´alise´e dans SE(3) par carte exponentielle :
sMe(i+1) = exp
(
− [v¯]×
)
sMe(i) (2.13)
Entre deux acquisitions k et (k+1) pour les mesures, les parame`tres de calibration sont
mis a` jour par moyenne ponde´re´e afin de lisser le processus. Le parame`tre de ponde´ration
est α ∈ [0, 1] ou` aucune mise a` jour n’est faite quand α=0 et ou` aucun lissage n’est fait
quand α=1. En notant (ξ̂in
new
, sMnewe ) le re´sultat de la minimisation, la mise a` jour des
parame`tres intrinse`ques se fait par :
ξ̂in(k+1) = (1− α)ξ̂in(k) + αξ̂in
new
(2.14)
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La mise a` jour des parame`tres extrinse`ques se fait dans SE(3) de fac¸on similaire a` (2.13)
par carte exponentielle avec le terme de ponde´ration α :
sMe(k+1) =
sMe(k) exp
(
α ln
(
sMe
−1
(k)
sMnewe
))
(2.15)
Avec cette formulation, on a bien sMe(k+1) =
sMe(k) quand α = 0 et
sMe(k+1) =
sMnewe
quand α = 1. D’autres approches existent pour re´aliser des moyennes dans SE(3) : par
exemple dans [Moakher 02] la moyenne arithme´tique des matrices homoge`nes est projete´e
sur SE(3). Nous explicitons maintenant le calcul de Jin et Lex.
2.2.3 Parame`tres intrinse`ques
On note m = dim(s) et k = dim(ξin). Jin est la matrice de dimension (m×k) telle que :
dε
(cξin) = Jindξin (2.16)
En notant ξin = (ξin1, . . . , ξink), Jin s’exprime directement a` partir de (2.7) par :
Jin =
∂ε
(cξin)
∂ξin
=
∂Ls(cξin)v̂s
∂ξin
=

∂Ls1
∂ξin
v̂s
...
∂Lsm
∂ξin
v̂s
 (2.17)
ou` Lsi est la i
e`me ligne de Ls(cξin). Le jacobien par rapport aux parame`tres intrinse`ques
de´pend des de´rive´es de la matrice d’interaction. Par conse´quent, il peut eˆtre de´termine´
analytiquement pour tout capteur dont la matrice d’interaction est connue. En Section
2.3.1, le calcul est explicite´ dans le cas d’une came´ra observant un point.
2.2.4 Parame`tres extrinse`ques
Dans cette section nous exprimons tout d’abord la matrice d’interaction Lex de´finie
en Section 2.2.2. Nous e´tablissons ensuite un lien entre notre approche et les techniques
usuelles de calibration extrinse`ques.
2.2.4.1 Matrice d’interaction
La matrice d’interaction Lex de l’erreur (2.7) est la matrice de dimension (m×6) telle
que :
dε
( cξex) = Ls d
sWe( cξex) ve = Lexv¯ (2.18)
En notant Lex = LsK, de´terminer Lex revient a` exprimer la matrice K ∈ R
6×6 qui ve´rifie :
dsWe( cξex) ve = Kv¯ (2.19)
D’apre`s (1.6), dsWe( cξex) s’exprime par :
dsWe =
[
dsRe [d
ste]×
sRe + [
ste]× d
sRe
03×3 d
sRe
]
(2.20)
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avec : {
dste = −v¯ + [
ste]× ω¯
dsRe =
sRe [ω¯]×
(2.21)
D’apre`s (2.20) et (2.21), dsWe se de´compose en trois matrices 3×3 fonctions de v¯, de´note´es
A(v¯) fonction de la partie line´aire v¯, et B(ω¯) et C(ω¯) fonctions de la partie angulaire ω¯
telles que :
dsWe =
[
B(ω¯) A(v¯) +C(ω¯)
03×3 B(ω¯)
]
(2.22)
En injectant (2.21) dans (2.20) on obtient :
B = dsRe =
sRe [ω¯]×
A+C = d[ste]×
sRe + [
ste]× d
sRe
=
[
−v¯ + [ste]× ω¯
]
×
sRe + [
ste]×
sRe [ω¯]×
d’ou` on de´duit :
A(v¯) = − [v¯]×
sRe (2.23)
B(ω¯) = sRe [ω¯]× (2.24)
C(ω¯) =
[
[ste]× ω¯
]
×
sRe + [
ste]×
sRe [ω¯]× (2.25)
On voit que A ne de´pend que de v¯, et B et C que de ω. On de´compose de la meˆme fac¸on
K =
[
K11 K12
K21 K22
]
. Injecter (2.22) dans (2.19) conduit a` :
[
B A+C
03×3 B
] [
ve
ωe
]
=
[
K11 K12
K21 K22
] [
v¯
ω¯
]
[
Bve + (A+C)ωe
Bωe
]
=
[
K11v¯ +K12ω¯
K21v¯ +K22ω¯
]
(2.26)
La premie`re ligne de (2.26) conduit a` :
K11v¯ +K12ω¯ = B(ω¯)ve + (A(v¯) +C(ω¯))ωe
= A(v¯)ωe + (B(ω¯)ve +C(ω¯)ωe) (2.27)
Par identification, on a donc :
K11v¯ = Aωe (2.28)
K12ω¯ = Bve +Cωe (2.29)
De la meˆme fac¸on, par identification de la deuxie`me ligne de (2.26) on a :
K21v¯ = 0 (2.30)
K22ω¯ = Bωe (2.31)
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On a donc K21 = 0. Nous de´terminons maintenant les matrices K11, K12 et K22.
Injecter (2.23) dans (2.28) revient a` :
K11v¯ = − [v¯]×
sReωe = [
sReωe]× v¯
K11 = [
sReωe]× (2.32)
De la meˆme fac¸on, (2.24), (2.25) et (2.29) conduisent a` :
K12ω¯ =
sRe [ω¯]× ve +
([
[ste]× ω¯
]
×
sRe + [
ste]×
sRe [ω¯]×
)
ωe
= −sRe [ve]× ω¯ +
[
[ste]× ω¯
]
×
sReωe − [
ste]×
sRe [ωe]× ω¯
= −sRe [ve]× ω¯ − [
ste]×
sRe [ωe]× ω¯ −
(
ste
⊤sReωe
)
ω¯ +
(
ω¯⊤sReωe
)
ste
= −sRe [ve]× ω¯ − [
ste]×
sRe [ωe]× ω¯ −
(
ste
⊤sReωe
)
ω¯ + ste
(
(sReωe)
⊤ω¯
)
= −sRe [ve]× ω¯ − [
ste]×
sRe [ωe]× ω¯ −
(
ste
⊤sReωe
)
ω¯ +
(
ste(
sReωe)
⊤
)
ω¯
= −
(
sRe [ve]× + [
ste]×
sRe [ωe]× − (
ste
⊤sReωe)I3 +
ste(
sReωe)
⊤
)
ω¯
K12 = −
(
sRe [ve]× + [
ste]×
sRe [ωe]× − (
ste
⊤sReωe)I3 +
ste(
sReωe)
⊤
)
(2.33)
Enfin, injecter (2.24) dans (2.31) permet d’exprimer K22 :
K22ω¯ =
sRe [ω¯]×ωe = −
sRe [ωe]× ω¯
K22 = −
sRe [ωe]× (2.34)
La matrice K est ainsi de´termine´e et donne´e par :
K =
[
[sReωe]× −
(
sRe [ve]× + [
ste]×
sRe [ωe]× − (
ste
⊤sReωe)I3 +
ste(
sReωe)
⊤
)
03×3 −
sRe [ωe]×
]
(2.35)
et Lex = LsK ve´rifie la relation (2.18).
Ainsi, la formulation du proble`me de calibration extrinse`que est ge´ne´rique pour tout
capteur dont la matrice d’interaction Ls est connue. Toutefois, on peut remarquer que :
– K11 et K22 sont de rang 2, sauf si ωe = 0 ou` elles deviennent nulles
– K12 est au plus de rang 3
K est donc au plus de rang 5. En supposant que Ls est choisie pour eˆtre de rang plein 6 (au
moins 6 informations capteur inde´pendantes sont utilise´es), Lex est au plus de rang 5. Pour
la calibration extrinse`que, on doit donc utiliser une feneˆtre d’au moins deux acquisitions
dans (2.12).
2.2.4.2 Calibration main/œil
L’approche classique de la calibration main/œil, pre´sente´e en Section 2.1.2.2, est
d’estimer les parame`tres extrinse`ques en mesurant les poses de l’effecteur et du capteur
dans diffe´rentes configurations. La pose de la came´ra est ainsi utilise´e dans [Tsai 89]. Dans
[Andreff 01], c’est le de´placement entre deux poses qui est estime´ par structure from motion.
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Notre approche peut s’appliquer directement a` la calibration main/œil en utilisant une
forme modifie´e de l’erreur de calibration (2.7). En supposant que les torseurs de l’effecteur
ve et du capteur vs sont connus, l’erreur de calibration extrinse`que est de´finie par :
ε˜
( cξex) =
sWe( cξex)ve − vs (2.36)
Minimiser cette erreur par asservissement visuel virtuel revient, par similitude avec (2.18),
a` de´terminer la matrice d’interaction Lε˜ telle que :
dε˜
( cξex) = d
sWe( cξex) ve = Lε˜v¯ (2.37)
D’apre`s (2.19), Lε˜ est de fait la matrice K de´finie dans la section pre´ce´dente.
Dans [Tsai 89], il est de´montre´ que deux de´placements sont ne´cessaires pour re´aliser la
calibration extrinse`que : il en est de meˆme avec notre approche du fait du rang insuffisant
de K.
Ce formalisme re´duit par rapport au cas ge´ne´ral expose´ pre´ce´demment pourrait eˆtre
applique´ a` la calibration entre une came´ra et une centrale inertielle. En effet, dans ce cadre
on suppose ge´ne´ralement que la vitesse de la came´ra peut eˆtre estime´e par la vision. Ces
travaux n’ont malheureusement pas e´te´ valide´ expe´rimentalement et l’approche est de´taille´e
en Annexe A.
2.3 Application a` une came´ra
Dans la suite de cette section nous appliquons l’approche propose´e a` la calibration d’une
came´ra. Nous explicitons tout d’abord le calcul analytique du jacobien Jin pour une came´ra
observant des points. Enfin, la me´thode est teste´e sur un robot re´el.
2.3.1 Parame`tres intrinse`ques
L’expression du jacobien donne´e en Section 2.2.3 fait intervenir la de´rive´e de la matrice
d’interaction Ls du capteur par rapport aux parame`tres ξin = (αx, αy, xc, yc). Dans le cas
d’une came´ra observant un point de coordonne´es pixelliques s = (xp, yp) tel que de´crit en
Section 1.3.1, la matrice d’interaction a la forme bien connue [Chaumette 02] :
Ls =
[
Lxp
Lyp
]
=
−αxZ 0 xp−xcZ (xp−xc)(yp−yc)αy −(αx + (xp−xc)2αx ) αxαy (yp − yc)
0 −
αy
Z
yp−yc
Z
(
αy +
(yp−yc)
2
αy
)
−
(xp−xc)(yp−yc)
αx
−
αy
αx
(xp − xc)
 (2.38)
Ls de´pend de la profondeur Z du point observe´, qui n’est pas mesure´e dans l’image. Nous
conside´rons donc les profondeur comme des parame`tres additionnels a` estimer en meˆme
temps que les parame`tres intrinse`ques.s
Avec ξin = (αx, αy, xc, yc, Z), (2.17) devient :
Jin =
 ∂Lxp∂αx v̂s ∂Lxp∂αy v̂s ∂Lxp∂xc v̂s ∂Lxp∂yc v̂s ∂Lxp∂Z v̂s
∂Lyp
∂αx
v̂s
∂Lyp
∂αy
v̂s
∂Lyp
∂xc
v̂s
∂Lyp
∂yc
v̂s
∂Lyp
∂Z
v̂s
 (2.39)
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avec, d’apre`s (2.38) :
∂Lxp
∂αx
=
[
− 1
Z
0 0 0 −
(
1− x2
)
y
]
∂Lxp
∂αy
=
[
0 0 0 −αx
αy
xy 0 −αx
αy
y
]
∂Lxp
∂xc
=
[
0 0 − 1
Z
−y 2x 0
]
∂Lxp
∂yc
=
[
0 0 0 −αx
αy
x 0 −αx
αy
]
∂Lxp
∂Z
=
[
αx
1
Z2
0 −αx
x
Z2
0 0 0
]
,

∂Lyp
∂αx
=
[
0 0 0 0
αy
αx
xy
αy
αx
x
]
∂Lyp
∂αy
=
[
0 − 1
Z
0
(
1− y2
)
0 −x
]
∂Lyp
∂xc
=
[
0 0 0 0
αy
αx
y
αy
αx
]
∂Lyp
∂yc
=
[
0 0 − 1
Z
−2y x 0
]
∂Lyp
∂Z
=
[
0 αy
1
Z2
−αy
y
Z2
0 0 0
]
ou` x =
xp−xc
αx
et y =
yp−yc
αy
. On a donc l’expression du jacobien Jin :
Jin =

−vx
Z
−
(
1− x2
)
ωy + yωz
αy
αx
x (yωy + ωz)
−αx
αy
y (xωx + ωz) −
vy
Z
+
(
1− y2
)
ωx − xωz
−vz
Z
− yωx + 2xωy
αy
αx
(yωy + ωz)
−αx
αy
(xωx + ωz) −
vz
Z
− 2yωx + xωy
αx
Z2
(vx − xvz)
αy
Z2
(vy − yvz)

⊤
(2.40)
En supposant que Jin est de rang 2, un minimum de 4 points est ne´cessaire pour obtenir un
jacobien de rang plein dans la minimisation (2.12). Les 8 informations visuelles permettent
alors d’estimer les 4 parame`tres intrinse`ques et les 4 profondeurs inconnues.
2.3.2 Comparaison avec des approches existantes
L’application a` une came´ra e´tant maintenant de´taille´e, nous comparons la formulation
du proble`me avec celles de [Folio 08] et [De Luca 08].
2.3.2.1 Estimation de la profondeur par e´quation diffe´rentielle
Dans [Folio 08], l’objectif est de pouvoir reconstruire l’e´volution des informations
visuelles en cas d’occultation. Les parame`tres intrinse`ques sont suppose´s connus, et on
s’inte´resse a` la re´solution de l’e´quation reliant la dynamique de l’e´tat d’un point x =
(x, y, Z) au torseur cine´matique vs. Dans le cas de la seule estimation de la profondeur Z,
cela revient a` exprimer la matrice d’interaction LZ telle que :
Z˙ = LZvs (2.41)
avec :
LZ =
[
0 0 −1 −yZ xZ 0
]
(2.42)
Le mode`le cine´matique ainsi exprime´, il peut eˆtre vu comme une e´quation diffe´rentielle en
Z :
Z˙ = −vz − yZωx + xZωy (2.43)
L’e´quation est re´solue avec comme condition initiale, la dernie`re estimation connue pour
la profondeur. Comme dans notre approche, la vitesse de la came´ra est suppose´e connue.
Dans le cas de la seule estimation de Z cette formulation est assez simple. Toutefois dans
[Folio 08] les auteurs estiment e´galement les coordonne´es (x, y) du point dans l’image.
Dans notre approche, on suppose les points toujours visibles et le mode`le cine´matique
est utilise´ pour estimer a` la fois les profondeurs et les parame`tres intrinse`ques.
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2.3.2.2 Estimation de la focale et de la profondeur par observateur
Dans [De Luca 08] deux observateurs sont construits a` partir du mode`le cine´matique.
La came´ra est partiellement calibre´e : on suppose que xc et yc sont connus, et que αx = αy.
L’objectif est alors d’estimer la focale fp = αx exprime´e en pixels et la profondeur inverse
1/Z. La vitesse de la came´ra vs e´tant la commande du syste`me, elle est suppose´e connue.
Profondeur : Pour l’estimation de la profondeur, on de´finit le syste`me d’e´tat :
x =
 xp − xcyp − yc
1/Z
 =
 x1x2
x3
 (2.44)
la mesure associe´e est y = (x, y). Un observateur est ensuite construit sur le mode`le
cine´matique et une analyse d’observabilite´ est effectue´e sur base d’un crite`re d’excitation
persistante [Marino 96]. L’observateur pour la profondeur correspond a` la loi de mise a` jour
de l’estimation xˆ :
˙ˆx = α(xˆ,y)vs + β(xˆ,y,vs) (2.45)
avec :
α(xˆ,y) =

−fpxˆ3 0 y1xˆ3
y1y2
fp
−(fp +
y2
1
fp
) y2
0 −fpxˆ3 y2xˆ3 fp +
y2
2
fp
−y1y2
fp
−y1
0 0 xˆ23
y2xˆ3
fp
−y1xˆ3
fp
0
 (2.46)
et
β(xˆ,y,vs) =
 k1(x1 − xˆ1)k2(x2 − xˆ2)
k3 ((−fpvx + y1vz)(x1 − xˆ1) + (−fpvy + y2vz)(x2 − xˆ2))
 (2.47)
ou` k1, k2 et k3 sont des gains. La dernie`re ligne du parame`tre de mise a` jour β(xˆ,y,vs)
contient des termes similaires a` la dernie`re ligne de (2.40), qui correspond a` l’estimation de la
profondeur : αx (vx − xvz) et αy (vy − yvz) pour notre me´thode par jacobien, et (−fpvx+y1vz)
et (−fpvx + y1vz) pour l’observateur. On a en effet :{
−fpvx + y1vz = −fpvx + (xp − xc)vz = −fp(vx + xvz) = −(αx (vx − xvz))
−fpvy + y2vz = −fpvy + (yp − yc)vz = −fp(vy + yvz) = −(αy (vy − yvz))
(2.48)
Ces termes re´gissent dans les deux approches l’e´volution de l’estimation de la profondeur.
Focale : Pour l’observation de la focale suppose´e variable, l’e´tat est de´fini par :
x =

xp − xc
yp − yc
fp
1/fp
 (2.49)
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La vitesse vs est limite´e a` sa seule partie angulaire ωs. Cela permet d’estimer la focale sans
eˆtre perturbe´ par la non-connaissance de la profondeur. Un paralle`le similaire peut eˆtre
dresse´ avec notre approche.
Dans la Section 2.4 nous re´duirons le proble`me de calibration a` l’estimation de la
profondeur et de la focale : les crite`res d’observabilite´ de´termine´s sont alors les meˆmes
que dans [De Luca 08]. Cette approche d’observabilite´ permet d’estimer tout d’abord la
focale par des mouvements ne faisant par intervenir la profondeur Z, puis d’estimer les
profondeurs lors du fonctionnement du robot. Cela rentre toutefois en contradiction avec
l’ide´e d’une focale variable pendant l’utilisation.
Dans notre approche les parame`tres de calibration sont suppose´s constants. Dans la
section suivante nous pre´sentons les re´sultats obtenus avec la me´thode propose´e.
2.3.3 Calibration pendant un asservissement visuel
Dans cette section, l’approche propose´e est applique´e a` un robot re´alisant un asser-
vissement visuel [Chaumette 06]. La cible est compose´e de 4 points formant un carre´,
les informations visuelles utilise´es sont les coordonne´es pixelliques des points. La loi de
commande utilise´e est la loi classique expose´e en Section 1.2.1 : elle fait intervenir les
parame`tres de calibration qui sont injecte´s au fur et a` mesure de l’estimation.
La calibration est re´alise´e en paralle`le de la taˆche, a` partir des images acquises et de la
mesure de la vitesse de l’effecteur. Dans un premier temps des re´sultats de simulation sont
pre´sente´s afin de valider l’approche. La calibration est ensuite re´alise´e sur un robot re´el.
2.3.4 Simulation
En simulation, nous validons tout d’abord la minimisation propose´e en Section 2.2.2.
Les re´sultats de calibration au long de l’asservissement visuel sont ensuite expose´s. Les
valeurs re´elles des parame`tres sont les suivantes :
ξin = (595, 607, 192, 144)
ξex = (0.5m,−0.3m, 0.1m,−30
◦, 45◦, 60◦)
Z(t = 0) = (3.03m, 2.86m, 2.84m, 3.02m)
(2.50)
L’estimation initiale e´tant :
ξ̂in = (500, 500, 200, 250)
ξ̂ex = (0.45m,−0.2m,−0.1m,−22
◦, 50◦, 50◦)
Ẑ(t = 0) = 3m
(2.51)
Les simulations sont re´alise´es en C++ avec la librairie ViSP [Marchand 05].
2.3.4.1 Minimisation
La Figure 2.2 repre´sente la premie`re descente de gradient pour la calibration intrinse`que,
apre`s acquisition de la deuxie`me image. Les parame`tres extrinse`ques sont suppose´s connus.
On constate la de´croissance exponentielle de l’erreur de calibration ε
(cξin). Les estimations
des parame`tres convergent vers les valeurs re´elles sans toutefois y parvenir. Les profondeurs
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quant a` elles ne sont pas parfaitement estime´es apre`s cette premie`re optimisation. Cet e´cart
vient de l’absence d’estimation des profondeurs de la 1e`re image, seules les profondeurs de la
2e`me image e´tant inte´gre´es dans le vecteur des parame`tres. Avec la mesure de vitesse entre
les deux images, une estimation des profondeurs initiales pourrait toutefois eˆtre de´duite de
l’estimation courante des profondeurs de la 2e`me image.
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Fig. 2.2 – Descente de gradient pour la calibration intrinse`que. E´volution de ξ̂in, des
profondeurs estime´es et des composantes de ε
(cξin).
La Figure 2.3 repre´sente la premie`re descente de gradient pour la calibration extrinse`que,
apre`s acquisition de la troisie`me image (deux mouvements e´tant ne´cessaires pour estimer les
parame`tres extrinse`ques). Ici les parame`tres intrinse`ques et les profondeurs sont suppose´s
connus. Comme pre´ce´demment, l’erreur de calibration ε
( cξex) de´croˆıt de fac¸on exponentielle.
Cette fois-ci les parame`tres extrinse`ques ξex convergent tous vers la valeur re´elle de`s la
premie`re minimisation.
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Fig. 2.3 – Descente de gradient pour la calibration extrinse`que. E´volution de ξ̂ex et des
composantes de ε
( cξex).
L’approche expose´e en Section 2.2.2 est ainsi valide´e. Nous nous inte´ressons maintenant
a` l’e´volution des parame`tres durant la taˆche d’asservissement visuel.
2.3.4.2 E´volution pendant l’asservissement visuel
La minimisation expose´e est re´pe´te´e a` chaque ite´ration de l’asservissement visuel. Pour
une meilleure robustesse, nous utilisons une feneˆtre de taille h=4 pour l’optimisation (2.12).
Les re´sultats de la calibration intrinse`que sont expose´s Figure 2.4. Les valeurs estime´es
apre`s les deux premie`res acquisitions correspondent aux valeurs finales de la minimisation
en Figure 2.2. Ici l’estimation n’est pas lisse´e : α = 0 dans (2.14) et (2.15). Les parame`tres
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intrinse`ques convergent rapidement vers les valeurs re´elles. Un e´cart de quelques centime`tres
(soit quelques % des valeurs re´elles) reste pre´sent pour l’estimation des profondeurs des
points. Ceci est duˆ au fait que les profondeurs n’e´tant pas constantes, les valeurs passe´es
sont conserve´es et induisent un biais dans l’estimation courante qui utilise une feneˆtre
glissante de taille 4. Comme de´ja` e´voque´, les estimations passe´es pourraient eˆtre corrige´es
avec la mesure de vitesse.
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Fig. 2.4 – Calibration intrinse`que pendant l’asservissement visuel. Les parame`tres ξin
convergent rapidement vers leur valeur re´elle. Un e´cart reste pre´sent pour les profondeurs.
La Figure 2.5 repre´sente les re´sultats d’une calibration simultane´e des parame`tres
intrinse`ques et extrinse`ques, ou` on suppose les profondeurs des points connues. Comme
pre´ce´demment, les parame`tres convergent rapidement vers les valeurs re´elles. Finalement,
en cas d’estimation simultane´e des parame`tres intrinse`ques, extrinse`ques et des profondeurs,
on se heurte au proble`me d’observabilite´ a` un facteur d’e´chelle pre`s bien connu en structure
from motion.
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Fig. 2.5 – Calibration simultane´e pendant l’asservissement visuel. Tous les parame`tres
convergent rapidement vers leur valeur re´elle.
En l’absence de bruit de mesure, la calibration est donc parfaite meˆme si un biais
reste pre´sent sur les estimations des profondeurs. Dans la section suivante nous e´tudions
l’influence du bruit de mesure sur la pre´cision de la calibration intrinse`que.
2.3.4.3 Influence du bruit de mesure
L’approche propose´e repose sur la mesure de la vitesse de l’effecteur. Dans cette section
nous ajoutons du bruit sur les composantes de ve. La vitesse bruite´e v˜e est de´finie par :
v˜e =
{
v˜e = ve + ν||ve||n
ω˜e = ωe + ν||ωe||n
(2.52)
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ou` n est un vecteur de dimension 3 de bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de variance
1. ν ∈ [0, 1] est le rapport signal-bruit.
La Figure 2.6 illustre l’erreur de calibration intrinse`que pour des valeurs de ν comprises
entre 0 et 5%. On constate que l’erreur augmente rapidement de`s que la mesure de vitesse
est bruite´e.
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Fig. 2.6 – Calibration intrinse`que. Erreur d’estimation en % pour diffe´rentes valeurs de ν.
Pour ν = 3%, la Figure 2.7 repre´sente l’e´volution des parame`tres intrinse`ques pendant
la calibration : si les estime´es sont globalement centre´es sur les valeurs re´elles, des e´carts
importants existent.Un lissage drastique (α = 0.1) permet de diminuer les oscillations
comme repre´sente´ en Figure 2.8.
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Fig. 2.7 – Calibration intrinse`que pendant l’asservissement visuel pour ν = 3%. Sans
lissage, les parame`tres oscillent de fac¸on importante autour des valeurs re´elles.
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Fig. 2.8 – Calibration intrinse`que pendant l’asservissement visuel pour ν = 3%. Le lissage
important permet de re´duire les oscillations dans l’estimation.
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La Figure 2.9 pre´sente l’erreur de calibration pour les parame`tres extrinse`ques, en
supposant les parame`tres intrinse`ques et les profondeurs connus. La` encore l’erreur
augmente rapidement pour les composantes de translation : jusqu’a` 50% d’erreur pour
tz quand ν = 5%. L’erreur d’estimation augmente e´galement pour les composantes de
rotation. Les re´sultats sont e´quivalents en simulation dans le cas main-œil.
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Fig. 2.9 – Calibration extrinse`que. Erreur d’estimation en % pour la translation et en
degre´s pour la rotation.
Le bruit de mesure de la vitesse de l’effecteur a donc une grande influence sur la qualite´
de la calibration. Dans la section suivante, nous appliquons l’approche propose´e sur un
robot re´el. Comme nous le verrons, les mesures sont faiblement bruite´es et les parame`tres
de calibration sont estime´s avec une bonne pre´cision.
2.3.5 Expe´rience
Les expe´riences sont re´alise´es sur le robot carte´sien Afma6 de l’IRISA. Comme en
simulation, le robot effectue une taˆche d’asservissement visuel sur 4 points. Le suivi visuel
est re´alise´ avec la librairie ViSP.
Afin d’avoir une ve´rite´ terrain, la came´ra est tout d’abord calibre´e avec une mire 3D en
utilisant la me´thode propose´e dans [Marchand 01]. Les parame`tres extrinse`ques sont eux
de´termine´s avec l’approche de [Tsai 89]. Les valeurs re´elles sont ainsi :
ξin = (1129, 1127, 313, 270)
ξex = (0.009m,−0.23m,−0.01m,−70.5
◦,−68.8◦,−69.9◦)
Z(t = 0) = (0.49m, 0.41m, 0.41m, 0.49m)
(2.53)
L’estimation initiale e´tant :
ξ̂in = (1000, 1200, 300, 200)
ξ̂ex = (0m, 0m, 0m,−70
◦,−75◦,−78◦)
Ẑ(t = 0) = 0.45m
(2.54)
2.3.5.1 Re´sultats de calibration
Contrairement a` la simulation, on utilise ici le parame`tre α = 0.5. Ainsi a` chaque
acquisition la nouvelle valeur estime´e des parame`tres est la moyenne entre la valeur
pre´ce´demment estime´e et le re´sultat de la dernie`re minimisation.
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La Figure 2.10 pre´sente les re´sultats de la calibration intrinse`que avec estimation des
profondeurs et en supposant les parame`tres extrinse`ques connus. Comme en simulation, les
parame`tres convergent rapidement autour de leur valeur re´elle. Dans le meˆme temps les
profondeurs sont estime´es avec une bonne pre´cision.
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Fig. 2.10 – Calibration intrinse`que et estimation des profondeurs pendant l’asservissement
visuel.
Nous proce´dons ensuite a` la calibration extrinse`que, en supposant la came´ra calibre´e et
les profondeurs connues. Les re´sultats sont reporte´s sur la Figure 2.11. Les parame`tres de
translation et de rotation convergent rapidement vers leur valeur re´elle.
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Fig. 2.11 – Calibration extrinse`que pendant l’asservissement visuel.
A` l’ite´ration 100 de l’asservissement visuel, la vitesse de l’effecteur devient trop faible
pour continuer la calibration. L’asservissement visuel se poursuit alors avec les dernie`res
valeurs estime´es des parame`tres.
2.3.5.2 Comportement de l’asservissement visuel
Nous e´tudions maintenant le de´roulement de l’asservissement visuel accompagnant la
calibration. Le sche´ma est compare´ a` un asservissement visuel classique sur le syste`me de´ja`
calibre´. L’asservissement visuel 2D est connu pour eˆtre robuste aux erreurs de calibration.
Aussi, les deux sche´mas convergent vers une erreur visuelle nulle. Nous avons vu que la
matrice d’interaction de´pend des profondeurs des points. C’est un proble`me classique en
asservissement visuel 2D, dont une solution est d’utiliser dans la loi de commande la matrice
L∗s calcule´e a` la position de´sire´e. Le sche´ma sur syste`me calibre´ est ainsi :
vs = −λL
∗+
s (s− s
∗) (2.55)
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Avec notre approche, les profondeurs sont estime´es et le sche´ma suivant est utilise´ :
vs = −λL̂s
+
(s− s∗) (2.56)
La Figure 2.12 pre´sente l’e´volution de l’erreur visuelle lors de l’asservissement. Comme
pre´sente´ en Section 2.3.1, les coordonne´es pixelliques sont utilise´es de fac¸on a` prendre
en compte explicitement les parame`tres de la came´ra. La Figure 2.12a pre´sente une
de´croissance classique d’un asservissement utilisant la matrice d’interaction de´sire´e L∗s. La
Figure 2.12b illustre la convergence du syste`me pendant l’auto-calibration. La de´croissance
est visible malgre´ l’estimation des parame`tres. A` l’ite´ration 100, on voit clairement la fin de
l’auto-calibration, les dernie`res ite´rations ayant un comportement beaucoup plus re´gulier.
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Fig. 2.12 – Erreur dans l’image. Comportement sur syste`me calibre´ (gauche) et avec auto-
calibration jusqu’a` l’ite´ration 100 (droite).
La trajectoire des points est repre´sente´e sur la Figure 2.13. Un comportement d’asser-
vissement visuel classique est visible sur la Figure 2.13b. A` l’inverse, sur la Figure 2.13b
les premiers mouvements correspondent aux ite´rations ou` la came´ra est encore tre`s mal
calibre´e et ou` les estimations des profondeurs sont encore mauvaises. On observe qu’apre`s
quelques ite´rations erratiques, les points se dirigent vers leur position de´sire´e malgre´ des
oscillations dues a` l’auto-calibration toujours en action. L’erreur visuelle e´tant de´ja` tre`s
faible a` l’ite´ration 100, les ite´rations correspondantes a` la partie sans calibration ne sont
pas perceptibles sur la Figure 2.13b.
La Figure 2.14 pre´sente la vitesse de l’effecteur pendant l’asservissement. Le compor-
tement classique d’un syste`me calibre´ est visible sur la Figure 2.14a. L’influence de l’auto-
calibration est clairement visible sur la Figure 2.14b. La consigne de vitesse e´tant calcule´e
en fonction des parame`tres de calibration et des profondeurs estime´es dans (2.56), elle n’est
pas re´gulie`re comme sur un syste`me calibre´. Les vitesses ge´ne´re´es lors de l’auto-calibration
sont plus faibles que celles sur le syste`me calibre´ utilisant la matrice d’interaction de´sire´e.
L’arreˆt de l’auto-calibration a` l’ite´ration 100 apparaˆıt nettement : le comportement devient
alors plus re´gulier.
L’approche d’auto-calibration propose´e permet ainsi de calibrer un capteur lors d’une
taˆche utilisant le capteur. La vitesse de l’effecteur est calcule´e par la taˆche d’asservissement
visuel. La mesure de vitesse est ainsi une simple entre´e de l’algorithme de calibration.
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Fig. 2.13 – Trajectoire des points dans l’image. Comportement syste`me calibre´ (gauche) et
avec auto-calibration jusqu’a` l’ite´ration 100 (droite). Image initiale (bleue), image de´sire´e
(rouge) et trajectoires des points (vert).
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(a) Vitesse sur syste`me calibre´
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Fig. 2.14 – Vitesse de l’effecteur. Comportement syste`me calibre´ (gauche) et avec auto-
calibration jusqu’a` l’ite´ration 100 (droite).
2.3.6 Conclusion sur la calibration de came´ra
Nous avons montre´ que le mode`le cine´matique e´tait exploitable pour la calibration
de came´ra. Une meˆme formulation permet d’exprimer la calibration intrinse`que et la
calibration extrinse`que. Dans le cas d’une came´ra observant des points, l’approche ne´cessite
d’estimer e´galement les profondeurs. Cela limite les possibilite´s d’estimation simultane´e :
en effet il serait ne´cessaire d’ajouter des contraintes pour estimer a` la fois les profondeurs
et les parame`tres extrinse`ques.
L’e´tude de la sensibilite´ au bruit montre une grande influence du bruit de mesure de
la vitesse de l’effecteur. Les me´thodes usuelles de calibration reposent plus souvent sur la
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mesure de la position de l’effecteur qui est notoirement moins bruite´e que la vitesse.
Les re´sultats sur un robot re´el montrent toutefois qu’il est possible de calibrer une
came´ra et d’estimer les profondeurs des points tout en re´alisant un asservissement visuel.
Le sche´ma permet notamment d’utiliser la matrice d’interaction courante au lieu de sa
valeur a` la position de´sire´e.
L’approche propose´e suppose que les parame`tres sont constants. Si elle ne se substitue
pas aux approches classiques de pre´-calibration, un cadre d’utilisation serait les capteurs
a` de´rive lente. Les parame`tres peuvent eˆtre suppose´s constants le long d’une se´quence
d’auto-calibration. Un filtre passe-bas (2.14),(2.15) a e´te´ propose´ pour la mise a` jour des
parame`tres entre deux ite´rations. Une mode´lisation de l’approche par un filtre de Kalman
ou par observateur de type [De Luca 08] pourrait peut-eˆtre ame´liorer les performances.
Notamment, l’utilisation d’une feneˆtre glissante est actuellement ne´cessaire pour un
minimum de robustesse : une estimation re´cursive permettrait de lever cette obligation
et d’e´tendre l’approche aux parame`tres variables.
Dans la section suivante, nous e´tudions l’observabilite´ du proble`me de calibration
intrinse`que. La formulation permet d’appliquer ensuite le paradigme de la vision active
a` l’approche propose´e.
2.4 Observabilite´ et vision active
Dans cette section nous simplifions le proble`me de calibration pour en e´tudier l’obser-
vabilite´. Dans un premier temps nous pre´sentons la formulation de la calibration partielle
de came´ra qui sert de support a` cette e´tude. Les crite`res d’observabilite´ en de´coulent
directement. La formulation obtenue permet ensuite d’appliquer le paradigme de la vision
active afin d’ame´liorer la pre´cision de notre approche.
2.4.1 Calibration partielle d’une came´ra
Nous conside´rons ici que la came´ra est partiellement calibre´e : les coordonne´es du centre
optique (xc, yc) sont connues et on suppose les pixels carre´s : lx = ly dans (1.11). Le mode`le
de la came´ra s’e´crit alors sous la forme :{
xp = xc + fpx
yp = yc + fpy
(2.57)
ou` fp = αx = αy est la focale de la came´ra exprime´e en pixels. La calibration partielle
consiste a` estimer cette valeur. Comme vu pre´ce´demment, l’utilisation de points oblige
a` estimer les profondeurs correspondantes. Avec le changement de coordonne´es d = 1
Z
[Conticelli 01], la matrice d’interaction (2.38) devient :
Ls =
 −fpd 0 d(xp−xc) (xp−xc)(yp−yc)fp −(fp + (xp−xc)2fp ) yp−yc
0 −fpd d(yp−yc)
(
fp +
(yp−yc)
2
fp
)
−
(xp−xc)(yp−yc)
fp
xc−xp
 (2.58)
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Nous conside´rons les parame`tres extrinse`ques connus. En notant vs la vitesse de la came´ra,
le jacobien du proble`me de calibration associe´ a` (2.58) est :
Jin =
[ ∂Lxp
∂fp
vs
∂Lxp
∂d
vs
∂Lyp
∂fp
vs
∂Lyp
∂d
vs
]
=
[
−dvx − xyωx − (1− x
2)ωy −fp(vx − xvz)
−dvy + (1− y
2)ωx + xyωy −fp(vy − yvz)
]
(2.59)
La forme analytique ainsi obtenue permet d’e´tudier l’observabilite´ du proble`me de calibra-
tion partielle. Dans la suite, nous isolons l’estimation des profondeurs d’une part, et de la
focale d’autre part.
2.4.2 Observabilite´
Pour un point, la focale est observable si la premie`re colonne de Jin est non nulle.
Dans le cas ge´ne´ral, cela se traduit simplement par la pre´sence d’une translation ou d’une
rotation sur un des axes X ou Y . En d’autres termes, une valeur doit eˆtre non nulle parmi
(vx, vy, ωx, ωy).
De la meˆme fac¸on, la profondeur d’un point est observable si la deuxie`me colonne de
Jin est non nulle. Le crite`re est donc que vx−xvz ou vy−yvz doit eˆtre non nul. On retrouve
un re´sultat bien connu en structure from motion : la came´ra doit avoir un mouvement de
translation, et ce mouvement doit eˆtre en dehors de la ligne de vue porte´e par l’axe (Cz).
En particulier, dans le cas d’une translation pure cela revient a` avoir un mouvement du
point dans l’image : (x˙p, y˙p) 6= 0. La` encore, on retrouve le crite`re d’observabilite´ de la
profondeur exprime´ dans [De Luca 08] dans le cas d’un observateur.
Les mouvements critiques e´tant de´termine´s pour la calibration partielle, nous appliquons
maintenant la vision active afin d’optimiser l’estimation.
2.4.3 Optimisation par vision active
Une strate´gie usuelle en calibration est de controˆler les mouvements du capteur dans
le but d’ame´liorer l’estimation des parame`tres. Ainsi des translations pures sont utilise´es
dans [Moons 96], et des rotations pures dans [Hartley 94]. Dans [Wei 98a], 5 translations
et 2 rotations sont ne´cessaires pour de´terminer les parame`tres de calibration d’une came´ra.
Ces conside´rations sont fonde´es sur la structure alge´brique du proble`me de calibration
(changement de repe`re, projection perspective).
Dans le cas plus ge´ne´ral, le principe de la vision active [Aloimonos 88] peut s’appliquer
de fac¸on ge´ne´rique a` notre approche. La calibration e´tant exprime´e comme un proble`me de
minimisation, l’objectif est de de´terminer la vitesse de came´ra correspondant a` l’estimateur
optimal au sens de Fisher [Fisher 25]. Cela revient a` maximiser le de´terminant δ de la
matrice d’information de Fisher de´finie par :
MF = J
⊤
inJin (2.60)
avec δ = detMF . En notant Ω le domaine des vitesses de la came´ra, la vitesse optimale v
∗
s
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est de´finie par :
v∗s = argmax
vs∈Ω
(δ) (2.61)
Contrairement a` la Section 2.3.3 ou` la calibration est re´alise´e pendant un asservissement
visuel, le mouvement de la came´ra est ici de´die´ a` la calibration. L’objectif revient a`
de´terminer la vitesse v∗s correspondant au crite`re (2.61).
Une premie`re indication provient de la forme de Jin dans (2.59). vs apparaˆıt explici-
tement dans le jacobien et on de´duit directement que toutes choses e´gales par ailleurs, δ
augmente avec ||vs|. A` norme e´gale, la vitesse optimale (2.61) doit donc permettre une
meilleure estimation.
Une variation infinite´simale du de´terminant dδ est relie´e a` une variation de la consigne
par :
dδ = Jvdvs (2.62)
ou` Jv est le jacobien de δ par rapport a` vs. A` partir d’une valeur initiale vs(0), un sche´ma
ite´ratif permet de maximiser le de´terminant δ et d’obtenir la vitesse optimale de la taˆche
de calibration :
vs(k+1) = πΩ(vs(k) + λJ
⊤
v ) (2.63)
ou` πΩ est la projection sur Ω et ou` l’ite´ration prend fin quand la vitesse n’e´volue plus :
‖λJ⊤v ‖ < ε. Dans la suite, nous conside´rons que la came´ra observe n points.
2.4.3.1 Estimation des profondeurs
Pour le point i de coordonne´es (xi, yi) dans l’image, le jacobien Jin(i) re´duit a` sa
deuxie`me colonne est :
Jin(i) =
[
−fp(vx − xivz)
−fp(vy − yivz)
]
(2.64)
Dans le cas de n points, le jacobien total Jin est de´fini par :
Jin =
 Jin(1) . . . 0... . . . ...
0 . . . Jin(n)
 (2.65)
La matrice d’information (2.60) s’exprime ainsi par :
MF = f
2
p
 (vx − x1vz)
2 + (vy − y1vz)
2 . . . 0
...
. . .
...
0 . . . (vx − xnvz)
2 + (vy − ynvz)
2
 (2.66)
En notant δi la contribution du point i, le de´terminant de MF est de´fini par :
δ = f2np
n∏
i=1
δi (2.67)
avec :
δi = (vx − xivz)
2 + (vy − yivz)
2 (2.68)
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En notant δ¯i =
δ
f2np δi
=
∏n
j 6=i δj , le jacobien du de´terminant s’exprime par :
Jv = f
2n
p
n∑
i=1
∂δi
∂vs
δ¯i (2.69)
avec, d’apre`s (2.68) :
∂δi
∂vx
= 2 (vx − xivz) (2.70)
∂δi
∂vy
= 2 (vy − yivz) (2.71)
∂δi
∂vz
= −2 (xi (vx − xivz) + yi (vy − yivz)) (2.72)
Le jacobien Jv est ainsi de´termine´ et l’estimation des profondeurs peut eˆtre re´alise´e de
fac¸on optimale. Nous nous inte´ressons maintenant a` l’estimation de la focale.
2.4.3.2 Estimation de la focale
Pour le point i de coordonne´es (xi, yi) dans l’image et de profondeur Zi =
1
di
, le jacobien
Jin(i) re´duit a` sa premie`re colonne est :
Jin(i) =
[
−divx − xiyiωx − (1− x
2
i )ωy
−divy + (1− y
2
i )ωx + xiyiωy
]
(2.73)
Le jacobien global s’exprime par :
Jin =
n∑
i=1
Jin(i) (2.74)
La matrice d’informationMF est donc une matrice de dimension 1×1, dont le de´terminant
δ peut s’e´crire :
δ =
n∑
i=1
δi (2.75)
ou` δi est la contribution du point i et s’exprime par :
δi =
(
divx + xiyiωx +
(
1− x2i
)
ωy
)2
+
(
−divy +
(
1− y2i
)
ωx + xiyiωy
)2
(2.76)
Le jacobien du de´terminant s’exprime alors simplement par :
Jv =
n∑
i=1
∂δi
∂vs
(2.77)
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avec, d’apre`s (2.76) :
∂δi
∂vx
= 2di
(
divx + xiyiωx +
(
1− x2i
)
ωy
)
(2.78)
∂δi
∂vy
= −2di
(
−divy +
(
1− y2i
)
ωx + xiyiωy
)
(2.79)
∂δi
∂ωx
= 2xiyi
(
divx + xiyiωx +
(
1− x2i
)
ωy
)
+ 2
(
1− y2i
) (
−divy +
(
1− y2i
)
ωx + xiyiωy
)
(2.80)
∂δi
∂ωy
= 2
(
1− x2i
) (
divx + xiyiωx +
(
1− x2i
)
ωy
)
+ 2xiyi
(
−divy +
(
1− y2i
)
ωx + xiyiωy
)
(2.81)
L’estimation de la focale peut alors se faire de fac¸on optimale.
Ainsi il possible d’exprimer analytiquement la formulation optimale de l’estimation de
la focale d’une part, et des profondeurs d’autre part. Toutefois, la forme analytique du
jacobien global (2.59) rend difficile l’expression d’un mouvement optimal pour l’estimation
simultane´e de la focale et des profondeurs de n points. Nous pre´sentons maintenant les
re´sultats de simulation visant a` ame´liorer les estimations.
2.4.4 Re´sultats de simulation
Comme expose´ en Section 2.4.3, l’application de la vitesse de came´ra obtenue par
optimisation doit permettre une meilleure estimation de la profondeur et de la focale qu’une
autre vitesse de meˆme norme.
Pour ce faire, nous comparons deux sche´mas d’auto-calibration : le premier utilise des
vitesses ale´atoires de norme donne´e, et le second une vitesse de meˆme norme ge´ne´re´e par
l’algorithme expose´. Dans le sche´ma de vision active, les vitesses sont lisse´es afin d’obtenir
une consigne continue. Comme on le voit en (2.70) et (2.78), l’algorithme de´terminant une
vitesse optimale ne´cessite une vitesse d’initialisation non nulle sans quoi le jacobien Jv
serait lui aussi nul. Les vitesses sont alors ge´ne´re´es comme suit :
– A` la premie`re ite´ration, une vitesse ale´atoire sert d’initialisation a` l’algorithme qui
aboutit a` la vitesse de consigne vs.
– Aux ite´rations suivantes, on initialise l’algorithme avec βvs, ou` β ∈]0, 1[, de´terminant
ainsi une nouvelle vitesse de consigne vs.
– Si β ≈ 0 alors la nouvelle initialisation se fait a` une vitesse tre`s diffe´rente de
vs, et l’algorithme peut converger vers une nouvelle consigne tre`s diffe´rente de la
pre´ce´dente.
– Si β ≈ 1 la nouvelle initialisation se fait dans le voisinnage de vs. Notamment, sa
norme est donc proche de la norme maximale et seules quelques ite´rations seront
effectue´es avant d’aboutir a` une nouvelle consigne vs.
Comme dans tout algorithme de gradient fortement non line´aire, une possibilite´ serait aussi
de proce´der a` plusieurs tentatives a` partir de diffe´rentes valeurs initiales. Ces deux sche´mas
sont compare´s pour des niveaux de bruit croissant sur une cible compose´e de 4 points. Le
lissage est parame´tre´ par β = 0.5.
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2.4.4.1 Estimation des profondeurs
Pour l’estimation des profondeurs, la forme du jacobien (2.70) conduit naturellement a`
des vitesses line´aires importantes et a` des vitesses angulaires nulles. Malheureusement, ce
mouvement e´loigne tre`s rapidement la came´ra de l’objet observe´ et aboutit a` un syste`me mal
conditionne´. Les composantes de vitesse angulaire n’entrant pas en compte dans l’estimation
des profondeurs, elles sont artificiellement utilise´es pour garder l’objet visible.
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Fig. 2.15 – Estimation des profondeurs. Le sche´ma optimise´ (vert) est plus pre´cis que le
sche´ma ale´atoire (bleu). Les profondeurs sont estime´es avec un bruit re´siduel.
La Figure 2.15 pre´sente les erreurs d’estimation des profondeurs et compare les valeurs
estime´es aux vraies profondeurs pour un niveau de bruit de´fini par ν = 3%. Les re´sultats
obtenus montrent une nette ame´lioration entre l’estimation a` partir de vitesses optimales,
et a` partir de vitesses ale´atoires.
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Fig. 2.16 – Vitesse optimale pour l’estimation des profondeurs. Les composantes line´aires
sont favorise´es au de´triment des composantes angulaires.
La vitesse optimale de´termine´e par l’algrithme est repre´sente´e en Figure 2.16. Nous
rappelons que la vitesse re´ellement applique´e a des composantes en (ωx, ωy) pour centrer
l’objet. Le comportement fait e´cho aux conside´rations de la Section 2.4.2 sur l’observabilite´
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des profondeurs. Comme dit pre´ce´demment, seules les vitesses (vx, vy, vz, ωz) sont issues
de l’optimisation. Les deux autres composantes angulaires sont de´finies par ωx = vy/Z¯ et
ωy = −vx/Z¯ ou` Z¯ est la profondeur moyenne. L’objet reste donc dans le voisinage du centre
de l’image. Le lissage rend les vitesses de consigne tre`s re´gulie`res, un re´gime stable s’installe
ou` les vitesses line´aires sont favorise´es et ou` la composante ωz est logiquement annule´e. Avec
la contrainte de visibilite´, le mouvement induit est que la came´ra tourne autour de l’objet
observe´.
2.4.4.2 Estimation de la focale
Dans le cas de l’estimation de la focale, les vitesses ge´ne´re´es e´loignent e´galement
la came´ra de l’objet observe´. Comme pre´ce´demment, nous utilisons artificiellement la
composante libre vz pour e´viter un mauvais conditionnement du syste`me.
La Figure 2.17a repre´sente la sensibilite´ au bruit. La calibration partielle ame´liore
grandement la pre´cision par rapport a` la calibration globale e´tudie´e en Section 2.3.4.3.
L’estimation par mouvement optimal donne de meilleurs re´sultats que par mouvement
ale´atoire de meˆme norme.
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Fig. 2.17 – Erreur d’estimation lors de la calibration partielle. Le sche´ma optimise´ (vert)
est plus pre´cis que le sche´ma ale´atoire (bleu).
Les vitesses issues de l’optimisation sont repre´sente´es sur la Figure 2.18. La composante
vz rajoute´e artificiellement n’est pas indique´e. Comme pre´ce´demment, les composantes
(vz, ωz) inutiles a` la calibration sont rapidement annule´es. Il est inte´ressant de remarquer
que les deux autres composantes line´aires sont elles aussi rapidement annule´es. La focale
semble eˆtre estime´e au mieux avec de purs mouvements de rotation. Aucun re´gime stable
ne s’installe en revanche pour ces derniers : ωx et ωy oscillent tout au long de l’estimation.
2.4.5 Conclusion sur l’observabilite´
L’e´tude d’observabilite´ effectue´e dans cette section permet de de´finir des crite`res simples
pour les mouvements critiques. La calibration partielle a e´galement e´te´ aborde´e sous
l’angle de la vision active. Cette approche ne´cessite toutefois de se´parer l’estimation des
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Fig. 2.18 – Vitesse optimale pour l’estimation de la focale. Seules ωx et ωy sont favorise´es.
profondeurs et celle de la focale de la came´ra pour eˆtre re´solue analytiquement. Les
simulations re´ve`lent des comportements en accord avec les crite`res d’observabilite´.
Un proble`me constate´ dans les simulations est celui de la visibilite´ pendant les
mouvements optimaux. En pratique, le conditionnement du syste`me est e´galement mis
en danger si la came´ra s’e´loigne trop de l’objet observe´. Une re´ponse pourrait eˆtre de
limiter la vision active a` certains degre´s de liberte´ [Dune 09], et d’utiliser la redondance
ou la fusion de consigne pour appliquer des mouvements optimaux sous la contrainte d’un
asservissement visuel qualitatif [Remazeilles 06, Cheah 07] visant a` conserver l’objet dans
le champ de vue. Dans le chapitre 4 nous proposons une approche pour la visibilite´, qui
pourrait e´galement eˆtre utilise´e ici.
Par ailleurs, les crite`res d’observabilite´ de´gage´s peuvent se re´ve´ler utiles dans le
cadre d’un processus d’auto-calibration ou` la vitesse est subie. Dans ce cadre, le sche´ma
de calibration ou d’estimation des profondeurs ne serait applique´ qu’en cas de bonnes
conditions d’observabilite´.
Enfin, la re´solution analytique de l’observabilite´ ou de la vision active pour la calibration
extrinse`que n’est a` ce jour pas effectue´e. Au vu de la forme de la matrice d’interaction
correspondante (2.35), il paraˆıt tre`s difficile de transposer l’approche propose´e a` ce
proble`me.
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2.5 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons propose´ une approche originale pour la calibration de
capteurs. Exploiter le mode`le cine´matique rend la formulation ge´ne´rique pour tout capteur
dont la matrice d’interaction peut eˆtre exprime´e analytiquement.
En particulier, la matrice d’interaction du capteur apparaˆıt directement dans la cali-
bration extrinse`que. La formulation propose´e est ainsi explicite dans ce cas. La calibration
intrinse`que ne´cessite en revanche de de´river la matrice d’interaction par rapport aux
parame`tres intrinse`ques. La formulation correspondante est donc diffe´rente en fonction
du capteur utilise´.
Si la matrice d’interaction fait intervenir des grandeurs non mesure´es, comme la
profondeur d’un point pour une came´ra, ces grandeurs doivent eˆtre e´galement estime´es.
Cette estimation peut toutefois se faire avec le formalisme propose´, comme cela a e´te´
montre´ pour les profondeurs.
Le formalisme a e´te´ de´taille´ dans le cas d’une came´ra observant des points. L’approche
a ainsi e´te´ valide´e en simulation, meˆme si une grande sensibilite´ au bruit de mesure peut
rendre l’application difficile sur un robot peu pre´cis. Il a e´te´ montre´ qu’on pouvait utiliser
notre approche tout en re´alisant une taˆche qui utilise le capteur. Avec les mesures du
capteur et les mesures de vitesse, l’auto-calibration se fait en paralle`le de la taˆche.
Cette application a e´te´ expe´rimente´e sur un robot re´el re´alisant une taˆche d’asser-
vissement visuel. L’auto-calibration ne´cessitant une certaine vitesse de l’effecteur, elle
doit toutefois eˆtre stoppe´e avant la fin de la taˆche de positionnement. L’estimation des
profondeurs des points est un proble`me classique de l’asservissement visuel. Nous avons
montre´ que la matrice d’interaction courante pouvait eˆtre estime´e avec notre approche.
En re´duisant la calibration a` la seule estimation de la focale et des profondeurs, il est
possible d’e´tudier l’observabilite´ de la me´thode propose´e. Les crite`res de´gage´s sont en accord
avec la litte´rature. Dans le cas ou` la vitesse de la came´ra est subie, typiquement pendant un
asservissement visuel, il est alors possible de de´terminer les situations ou` l’auto-calibration
ne doit pas se faire.
Simplifier le proble`me a aussi permis d’appliquer une strate´gie de vision active, ou` le
mouvement de la came´ra est de´termine´ pour augmenter la pre´cision de l’estimation. La`
encore, les vitesses de´gage´es sont en accord avec la litte´rature en structure from motion.
Des simulations ont montre´ que les estimations sont plus pre´cises. Il serait inte´ressant
d’utiliser la meˆme approche pour la calibration main-œil et en de´terminer les mouvements
critiques.
Chapitre 3
Commande re´fe´rence´e
multi-capteurs
Dans le chapitre pre´ce´dent, un formalisme ge´ne´rique a e´te´ propose´ pour calibrer des
capteurs exte´roceptifs. En confrontant les mesures des capteurs et la vitesse de l’effecteur,
nous pouvons de´terminer a` la fois les parame`tres intrinse`ques et extrinse`ques. Les capteurs
calibre´s peuvent alors eˆtre inte´gre´s au sein d’une boucle de commande.
Ce chapitre porte sur la commande re´fe´rence´e multi-capteurs. Nous nous inte´ressons
a` la conception de lois de commande permettant a` un robot e´quipe´ d’un ou plusieurs
capteurs de re´aliser des taˆches varie´es. Ces taˆches peuvent e´ventuellement eˆtre soumises a`
des contraintes, l’objectif est alors de de´terminer le mouvement qui permet d’effectuer la
taˆche tout en respectant les contraintes. Comme expose´ dans le chapitre 1, le formalisme
utilise´ repose sur l’approche de la fonction de taˆche [Samson 91]. Les approches conside´re´es
sont uniquement re´actives, et nulle planification n’est conside´re´e.
Dans un premier temps, nous rappelons l’expression de la fonction de taˆche dans
le cas multi-capteurs. Ceci permet de dresser un e´tat de l’art des diffe´rentes approches
existantes, avec une notation homoge`ne des lois de commande. Nous exposons ensuite
l’approche propose´e dans ce me´moire. Elle repose sur la re´gulation a` ze´ro d’une erreur
ponde´re´e. Les poids sont directement applique´s aux informations capteur, permettant une
grande souplesse dans la combinaison de plusieurs capteurs ainsi que la prise en compte de
contraintes multiples. Les principales proprie´te´s de la loi de commande sont donne´es. Un
accent est mis sur les possibilite´s donne´es par l’utilisation de poids variables.
3.1 E´tat de l’art
Comme expose´ en Section 1.2.3, deux approches s’opposent dans l’utilisation des
capteurs en robotique. La premie`re est d’utiliser les mesures pour reconstruire l’e´tat du
robot. La taˆche est de´finie dans l’espace des e´tats du syste`me. C’est donc l’e´tat estime´
par fusion qui est utilise´ comme grandeur de re´fe´rence dans la boucle de commande. Cette
approche est lie´e a` la commande classique et son inte´reˆt est d’estimer l’e´tat du syste`me
avec la meilleure pre´cision possible.
Dans le paradigme de la commande re´fe´rence´e capteurs, nous cherchons a` utiliser
directement les informations capteur dans la commande. La taˆche s’exprime dans l’espace
des mesures capteurs. Cette formulation donne une grande souplesse dans la de´finition de la
taˆche et montre ge´ne´ralement de bonnes proprie´te´s de robustesse et de stabilite´. La fusion
consiste alors a` se´lectionner ou combiner les mesures pour de´finir une consigne re´alisant la
taˆche de´sire´e.
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Cette section dresse un e´tat de l’art des me´thodes de commande re´fe´rence´e multi-
capteurs. Afin de pouvoir les comparer formellement, nous introduisons en premier lieu la
mode´lisation qui sera utilise´e dans le chapitre.
3.1.1 Mode´lisation multi-capteurs
Comme pre´ce´demment expose´ en Section 1.2.1, la commande re´fe´rence´e capteur repose
sur la re´gulation a` ze´ro d’une erreur de´finie comme la diffe´rence e = s−s∗ entre les mesures
s du capteur et une valeur de re´fe´rence s∗. Le jacobien Js du capteur relie l’e´volution
temporelle de s aux vitesses articulaires q˙ du robot :
s˙ = Jsq˙ (3.1)
En particulier, quand la matrice d’interaction Ls du capteur peut eˆtre exprime´e, le jacobien
s’e´crit Js = Ls
sWe
eJq (voir (1.7)) ou`
sWe est la matrice de changement de repe`re du torseur
cine´matique et ou` eJq est le jacobien du robot.
Dans le suite de ce me´moire, nous conside´rons un syste`me compose´ de k capteurs. Les
variables articulaires sont note´es q avec n = dim(q). Chaque capteur de´note´ Si de´livre un
signal si de dimension mi. On note m =
∑k
i=1mi la dimension de l’ensemble des mesures
capteurs. Pour chaque capteur un signal de re´fe´rence s∗i est de´fini, l’erreur dans l’espace
du capteur est donc ei = si − s
∗
i . Le jacobien associe´e est note´ Ji.
Plusieurs approches conside`rent l’espace global des mesures capteurs. On note s =
(s1, . . . , sk) le vecteur de dimension m regroupant l’ensemble des mesures. Sa variation
s’exprime par :
s˙ = Jsq˙ (3.2)
ou` Js est le jacobien e´tendu du syste`me et de´fini par :
Js =
 J1...
Jk
 (3.3)
En particulier, quand les matrices d’interaction Li des capteurs peuvent eˆtre exprime´es, le
jacobien e´tendu Js peut se de´composer de la fac¸on suivante :
Js = LWe
eJq =
 L1 . . . 0... . . . ...
0 . . . Lk


1We
...
kWe
 eJq (3.4)
ou` L ∈ Rm×6k regroupe l’ensemble des matrices d’interaction et ou` We ∈ R
6k×6 regroupe
les matrices de transformation.
L’objectif de la commande re´fe´rence´e multi-capteurs est de re´guler l’ensemble des
erreurs (ei)i∈[1,k] a` ze´ro. On note e˙
∗
i la vitesse de variation de´sire´e pour l’erreur ei.
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Par abus de langage1 on assimile e˙∗i a` la taˆche associe´e au capteur Si. Classiquement, la
re´gulation a` ze´ro de l’erreur est mise en œuvre par un correcteur proportionnel garantissant
dans le cas ide´al une de´croissance exponentielle et de´couple´e des composantes de e. La
vitesse de variation de´sire´e est donc dans ce cas e˙∗ = −λe ou` λ est le gain re´glant la vitesse
de convergence.
On peut distinguer quatre grandes classes de me´thodes pour la commande re´fe´rence´e
multi-capteurs. La premie`re consiste a` assigner a` chaque capteur la commande de certains
degre´s de liberte´ du syste`me. On parle alors de commande partitionne´e. La deuxie`me
me´thode suppose une hie´rarchie entre les taˆches. Dans ce cas, certains capteurs sont
prioritaires sur d’autres. La difficulte´ est alors de permettre aux taˆches secondaires de
pouvoir se re´aliser au mieux sous la contrainte de la taˆche prioritaire. Une troisie`me
approche est la commande commutative. Dans ce cadre, une seule taˆche est applique´e a` la
fois et des crite`res sont de´finis pour passer d’une taˆche a` une autre. Ce me´moire s’inscrit
dans une quatrie`me approche, qui consiste a` re´aliser un compromis entre les diffe´rentes
taˆches. L’enjeu est alors de de´finir ou` placer le compromis.
3.1.2 Commande partitionne´e
La commande partitionne´e illustre un cas particulier de fusion de capteur. Dans cette
approche on suppose que chaque capteur peut controˆler certains degre´s de liberte´ du robot.
Pour le cas de deux capteurs, la commande s’e´crit simplement :
q˙ = J+1 e˙
∗
1 + J
+
2 e˙
∗
2 (3.5)
avec J+1 J2 = J
+
2 J1 = 0 : les taˆches sont inde´pendantes. Cette me´thode est notamment
utilise´e pour fusionner des mesures d’effort et de vision dans [Hosoda 98]. Dans [Nadeau 11],
une sonde e´chographique re´alise une taˆche de suivi ultrason. La sonde ultrason controˆle 5
degre´s de liberte´ du syste`me, tandis qu’un capteur de force controˆle la translation dans la
direction du patient afin de re´guler l’effort applique´.
Dans [Flandin 00] deux came´ras sont utilise´es pour controˆler un robot. La premie`re,
de´porte´e, controˆle les degre´s de translation, et la seconde, embarque´e, les degre´s de rotation.
Cette fois les taˆches ne sont pas vraiment inde´pendantes : l’image acquise par la came´ra
embarque´e est de´pendante des mouvements de translation controˆle´s par la came´ra de´porte´e.
La commande prend alors la forme suivante :
q˙ = J+1 e˙
∗
1 + J
+
2 e˙
∗
2 − J
+
2
∂̂e2
∂t
(3.6)
ou` le terme additionel −J+2
d∂e2
∂t
permet de compenser l’erreur de traˆınage.
Les me´thodes partitionne´es sont de´pendantes de chaque application, puisqu’il faut de`s
la conception savoir quel capteur est a` meˆme de controˆler quels articulations. Les e´ventuels
couplages sont directement pris en compte dans les approches hie´rarchiques.
1Dans le formalisme de la fonction de taˆche, une taˆche ne peut normalement pas eˆtre de dimension
supe´rieure a` celle de l’espace articulaire.
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3.1.3 Approches hie´rarchiques
Imposer une hie´rarchie entre les taˆches revient a` de´terminer les mouvements disponibles
qui laissent la taˆche principale invariante. Cette approche repose sur la me´thode du gradient
projete´ (GPM pour Gradient Projection Method) [Lie´geois 77, Nakamura 91, Siciliano 91,
Samson 91]. Selon cette me´thode, le sous-espace des mouvements disponibles est calcule´ en
meˆme temps que la taˆche principale. On parle de redondance, car la me´thode ne´cessite que
la taˆche principale ne contraint pas tous les degre´s de liberte´ du robot (n > m1). Les degre´s
de liberte´ restants peuvent alors servir a` re´aliser les taˆches secondaires. Un large e´ventail
des me´thodes de redondance est dresse´ dans [Marey 10a]. L’expression la plus simple est
de projeter la taˆche secondaire e2 sur le noyau de la taˆche principale e1. Dans ce cas, la loi
de commande est :
q˙ = J+1 e˙
∗
1 + (In − J
+
1 J1)J
+
2 e˙
∗
2 (3.7)
La matrice P1 = In−J
+
1 J1 est l’ope´rateur de projection sur le noyau de la taˆche principale.
En effet, l’e´volution de e1 s’e´crit, d’apre`s (3.7) :
e˙1 = J1q˙ = J1J
+
1 e˙
∗
1 + J1(In − J
+
1 J1)J
+
2 e˙
∗
2 = e˙
∗
1 (3.8)
De cette fac¸on, l’e´volution de e1 est exactement l’e´volution de´sire´e e˙
∗
1, quelle que soit le
vecteur e˙∗2. Une ame´lioration de cette approche est de prendre en compte les composantes
de e˙∗2 de´ja` re´alise´es par e˙
∗
1. La formulation est alors :
q˙ = J+1 e˙
∗
1 +P1(J2P1)
+(e˙∗2 − J2J
+
1 e˙
∗
1) (3.9)
Sur bras manipulateur, le GPM a ainsi e´te´ utilise´ pour e´viter les limites de bute´es arti-
culaires [Lie´geois 77], des obstacles ou des singularite´s [Nakamura 91]. En asservissement
visuel ce formalisme a e´galement e´te´ utilise´ pour e´viter les occultations [Marchand 98]. En
robotique mobile, le GPM a e´te´ utilise´ dans [Folio 05] pour e´viter des obstacles dans une
taˆche de navigation visuelle.
On peut noter une fac¸on originale de re´aliser des taˆches hie´rarchise´es dans [Park 01].
La consigne est de´finie comme une pseudo-inverse ponde´re´e du jacobien J1 de la taˆche
principale :
q˙ = JW+1 e˙
∗
1 +
(
In − J
W+
1 J1
)
W+J⊤2 e˙
∗
2 (3.10)
ou` JW+1 est la pseudo-inverse de J1 ponde´re´e par W :
JW+1 =WJ
+
1
(
J1W
+J⊤1
)+
(3.11)
W ∈ Rn×n est la matrice de ponde´ration calcule´e pour que la taˆche principale soit re´alise´e
sans perturbation, et la taˆche secondaire re´alise´e au mieux :
W = J⊤1 J1 + J
⊤
2 J2 (3.12)
Sous un formalisme diffe´rent, (3.10) re´alise la meˆme loi de commande que (3.7).
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Dans le cas de plus de deux taˆches hie´rarchise´es, un proble`me apparaˆıt car les ope´rateurs
de projection ne sont pas commutatifs. Ainsi e´tendre (3.7) a` 3 taˆches conduit a` la loi de
commande suivante :
q˙ = J+1 e˙
∗
1 +P1(J
+
2 e˙
∗
2 +P2J
+
3 e˙
∗
3) = J
+
1 e˙
∗
1 +P1J
+
2 e˙
∗
2 +P1P2J
+
3 e˙
∗
3 (3.13)
Avec cette formulation, la taˆche e1 n’est pas perturbe´e mais la taˆche e2 peut eˆtre perturbe´e
par la taˆche e3. Des approches ont e´te´ propose´es [Nakamura 87, Baerlocher 04, Mansard 07,
Antonelli 09] pour garantir que la hie´rarchie des taˆches est bien respecte´e.
Les approches hie´rarchiques sont particulie`rement adapte´es pour les robots disposant
de nombreux degre´s de liberte´ comme les humano¨ıdes. Ainsi dans [Baerlocher 04] un hu-
mano¨ıde virtuel effectue des mouvements avec un grand nombre de contraintes hie´rarchise´es.
Dans [Sentis 05], la redondance est utilise´e pour hie´rarchiser des comportements et des
contraintes. Des contraintes d’ine´galite´s peuvent e´galement eˆtre exprime´es par une approche
hie´rarchique [Mansard 09b, Kanoun 11].
Dans le cas des robots n’ayant pas beaucoup de degre´s de liberte´, la contrainte de ne pas
perturber la taˆche principale peut devenir telle que la taˆche secondaire n’est pas du tout
applique´e. En effet, si J1 est de rang plein alors P1 = In−J
+
1 J1 = 0, et donc la projection de
toutes les taˆches non prioritaires est nulle. Typiquement, un asservissement visuel utilisant
4 points est une taˆche de dimension 8 : les 6 degre´s de liberte´ du robot sont donc utilise´s
par la taˆche principale. Des me´thodes de´rive´es du GPM ont e´te´ propose´es pour construire
des ope´rateurs de projection moins stricts. Dans [Mansard 09a], certaines composantes de
la taˆche secondaire s’appliquent si elles vont dans le meˆme sens que la taˆche principale.
Dans [Marey 10b] un ope´rateur de projection est construit pour ne pas modifier la norme
de la taˆche principale. Dans ce cas, la taˆche secondaire dispose syste´matiquement de (n−
1) degre´s de liberte´. L’ope´rateur ainsi de´fini montre toutefois un proble`me de singularite´
a` convergence. On doit alors commuter vers le projecteur classique au voisinage de la
convergence de la taˆche principale.
La plupart du temps les contraintes sont paradoxalement conside´re´es comme des taˆches
secondaires. Si la re´alisation de la taˆche principale ne´cessite de violer une contrainte (i.e. si
aucune autre solution n’est trouve´e), alors le sche´ma de commande ne l’en empeˆchera
pas. Quand le nombre de degre´s de liberte´ n’est toujours pas suffisant pour respecter
une contrainte, une solution compatible avec les me´thodes GPM est de modifier l’ordre
de priorite´ sous certains crite`res [Mansard 07]. Les lois de commande correspondantes
rejoignent alors le champ de la commande commutative.
3.1.4 Commande commutative
Contrairement aux approches GPM, la commande commutative [Branicky 98] applique
les taˆches une a` une. La loi de commande passe d’une taˆche a` une autre selon des crite`res
pre´de´finis. Dans le cas de deux taˆches, la loi de commande correspondante s’e´crit :
q˙ =
{
J+1 e˙
∗
1 si C1
J+2 e˙
∗
2 si C2
(3.14)
ou` C1 et C2 sont les conditions qui autorisent a` passer d’un sche´ma a` un autre,
classiquement avec un comportement d’hyste´re´sis. Dans [Gans 07], un asservissement visuel
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est ainsi de´fini avec des informations 2D pour la premie`re taˆche et des informations 3D
pour la seconde. Pour conserver une erreur minimale a` la fois dans l’espace ope´rationnel
et dans l’image, le robot applique tour a` tour un PBVS et un IBVS selon que l’erreur
des informations 2D ou 3D est trop importante. Un asservissement visuel commutatif a
e´galement e´te´ propose´ dans [Chesi 04]. Un sche´ma PBVS est re´alise´, mais la consigne n’est
applique´e que partiellement quand l’objet observe´ risque de sortir du champ de vue. Dans
un autre registre, [Folio 08] propose un asservissement visuel pour robot mobile prenant en
compte la perte de visibilite´ : si l’objet observe´ n’est plus visible, la commande passe
en mode de´grade´, en essayant de pre´voir l’e´volution des informations visuelles jusqu’a`
re´cupe´ration dans l’image. Dans [Cherubini 11], un robot mobile est controˆle´ par vision
pour la navigation et re´pond au proble`me pre´ce´dent. La taˆche secondaire, applique´e par
GPM, est une taˆche d’e´vitement d’obstacle si un obstacle est pre´sent, ou de centrage de
la came´ra dans le cas contraire. Si les me´thodes commutatives sont se´duisantes par leur
simplicite´, les conditions de´finissant le passage d’une taˆche a` l’autre ne sont pas toujours
simples a` de´terminer. Dans [Nelson 96], le concept de re´solvabilite´ est de´veloppe´ pour un
capteur d’effort et une came´ra. L’objectif est de de´terminer quel capteur est le plus a` meˆme
de controˆler le mouvement du robot dans sa position courante. Dans de nombreux cas,
on souhaite simplement re´aliser l’ensemble des taˆches en meˆme temps. Les commandes
associe´es sont alors du type hybride.
3.1.5 Commande hybride
Dans ce me´moire on appelle commande hybride les sche´mas qui re´gulent l’ensemble
des informations capteur a` la fois, sans hie´rarchie stricte dans la structure de la loi de
commande. Les me´thodes hybrides diffe`rent par la fac¸on de combiner les mesures ou de
re´aliser le compromis entre elles.
Une premie`re classe de commande hybride consiste a` fusionner les capteurs dans l’espace
des vitesses articulaires. C’est l’approche choisie dans [Malis 01] pour fusionner deux
came´ras, puis une came´ra et un capteur d’effort. Avec cette approche, la loi de commande
s’e´crit de la fac¸on suivante :
q˙ = h1J
+
1 e˙
∗
1 + . . .+ hkJ
+
k e˙
∗
k (3.15)
ou`
∑k
i=1 hi = 1. Les termes de ponde´rations apparaissent pour e´quilibrer les contributions
des diffe´rents capteurs. Si ces poids sont souvent constants voire meˆme e´gaux, le respect
de certaines contraintes peut ne´cessiter de les rendre de´pendant de la taˆche. Ainsi
dans [Hafez 07a, Hafez 08] les auteurs utilisent une somme ponde´re´e pour fusionner un
asservissement visuel 2D et 3D. Plus l’objet observe´ se rapproche de l’image, plus le poids
de l’asservissement 2D augmente, ce qui permet de trouver un compromis entre la bonne
trajectoire du PBVS et la contrainte de visibilite´. Cette approche est se´duisante pour les
possibilite´s d’analyse qu’elle permet. Notamment, le syste`me conside´re´ est stable de`s que
tous les sous-syste`mes sont stables. En revanche, le de´couplage n’est pas optimal.
Une deuxie`me approche est fonde´e sur le jacobien e´tendu [Nakamura 91, Hager 97,
Seraji 98, De Luca 06]. Comme de´fini en (3.3), le jacobien e´tendu regroupe l’ensemble des
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informations capteur. Toutes les composantes de e˙∗ convergent ainsi au meˆme rythme avec
la loi de commande suivante :
q˙ = J+s e˙
∗ (3.16)
Le jacobien e´tendu est aussi utilise´ dans des sche´mas d’asservissement visuel hybride. C’est
le cas dans [Malis 99] et [Morel 00], ou` des informations 2D et 3D sont utilise´es au sein
d’une meˆme loi de commande. Cette formulation est toutefois insuffisante pour prendre
explicitement en compte les contraintes. Par ailleurs, le regroupement de grandeurs de
natures diverses (distances, forces, angles, pixels...) au sein d’un meˆme vecteur d’erreur
peut poser des proble`mes de conditionnement. Une forme d’inverse ge´ne´ralise´e est de´finie
par l’introduction d’une matrice de´finie positive (et habituellement diagonale)H de´finissant
la loi de commande :
q˙ = (HJs)
+He˙∗ (3.17)
La matrice H peut eˆtre utilise´e selon diffe´rentes conside´rations. Dans [Khatib 87] la
ponde´ration est dynamique et fonction de la matrice d’inertie du syste`me. La loi de
commande ainsi de´termine´e est celle qui minimise l’e´nergie cine´tique du bras manipulateur.
Cette approche rejoint e´galement la commande optimale. Dans le paradigme de la
commande line´aire quadratique (LQ) [Wittenmark 87, Papanikolopoulos 92], l’objectif de
la loi de commande est de minimiser la fonction de couˆt :
F = e⊤Qe+ q˙⊤Rq˙ (3.18)
ou` Q et R sont des matrices de ponde´ration constantes utilise´es pour obtenir un
comportement optimal du robot en boucle ferme´e. Pour le cas particulierR = 0 etQ = H2,
minimiser (3.18) revient a` appliquer la loi de commande (3.17). En commande LQ, la
ponde´ration se fait classiquement par des essais sur le domaine de fonctionnement du robot
afin de de´terminer le re´glage optimal. Dans [Shen 07], un formalisme comparable est propose´
pour e´quilibrer les contributions des diffe´rentes informations capteur. Les poids e´tant ici
constants, des contraintes peuvent e´ventuellement eˆtre viole´es si les poids associe´s ne sont
pas assez e´leve´s.
Par analogie avec (3.15) on peut e´galement de´finir la matriceH en isolant la contribution
de chaque taˆche :
H =
 h1Im1 . . . 0... . . . ...
0 . . . hkImk
 (3.19)
ou`
∑k
i=1 hi = 1. Des poids variables permettent alors d’e´quilibrer les contributions des
diffe´rentes taˆches. La strate´gie de ponde´ration propose´e dans [Hafez 07a] pour l’asservis-
sement visuel hybride par moyenne des vitesses (3.15) est ainsi applique´e e´galement dans
[Hafez 06, Hafez 07b] pour la meˆme contrainte de visibilite´. Toutefois les auteurs n’utilisent
pas l’inverse ge´ne´ralise´e mais la loi de commande suivante :
q˙ = J+s He˙
∗ (3.20)
La matrice de ponde´ration n’e´tant pas prise en compte dans le jacobien, les performances
sont moins satisfaisantes comme nous le verrons en Section 3.2.2.3.
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Dans [Chan 95] une pseudo-inverse ponde´re´e (WLN pour weighted least norm) est
de´finie pour l’e´vitement des bute´es articulaires. La ponde´ration W ne se fait pas sur les
informations capteur mais sur les variables articulaires :
q˙ =W(JsW)
+e˙∗ (3.21)
ou` W ∈ Rn×n est une matrice de ponde´ration diagonale. Une approche originale a
re´cemment e´te´ propose´e pour re´aliser une taˆche par jacobien e´tendu tout en respectant
un nombre arbitraire de contraintes [Xiang 10]. Ce formalisme repose sur la pseudo-inverse
ponde´re´e (3.21), en conside´rant n’importe quel type de contrainte sous la forme de bute´es
virtuelles. Cette approche est adapte´e pour les syste`mes redondants. Des proble`mes de
discontinuite´ de la commande sont toutefois souleve´s, car le rang de la matrice a` inverser
peut eˆtre variable.
Ce proble`me d’inversion est commun a` de nombreux syste`mes qui inte`grent une
matrice de ponde´ration dont les poids peuvent eˆtre nuls. Ces syste`mes sont regroupe´s dans
[Mansard 09c] sous le nom de taˆches a` dimension variable. Nous en exposons maintenant
les principales proprie´te´s.
3.1.6 Taˆches a` dimension variable
Les taˆches d’asservissement visuel utilisent classiquement le jacobien e´tendu (3.16) sans
ponde´rer l’e´quilibre entre les diffe´rentes informations visuelles. Exploitant au mieux la
richesse des informations fournies, la loi de commande d’inverse ge´ne´ralise´e (3.17) s’est
re´ve´le´e adapte´e pour ge´rer diffe´rentes proble´matiques. L’ide´e ge´ne´rale est d’utiliser des
poids hi ∈ [0, 1] pour traduire l’inte´reˆt d’utiliser une information visuelle. On parle
alors d’information de´sactive´e ou active´e selon que le poids est nul ou non. Dans ce
cadre, la matrice H est de´nomme´e la matrice d’activation. Dans [Garc´ıa-Aracil 05],
les points approchant du bord de l’image sont progressivement ignore´s dans la loi de
commande. La consigne est alors continue meˆme en cas de perte partielle de visibilite´.
Dans [Remazeilles 06], l’objectif n’est pas d’atteindre une consigne visuelle exacte mais
un intervalle donne´ pour chaque information visuelle. Au cours de l’asservissement, les
informations visuelles ayant atteint leur intervalle sont progressivement ignore´es, laissant
au robot davantage de degre´s de liberte´ pour faire converger les autres. La ponde´ration
se fait sur des crite`res statistiques dans [Comport 06]. L’indice de confiance du traitement
d’image est calcule´ pour chaque information visuelle. Les informations sures ont alors un
poids de 1, alors que les informations aberrantes ont un poids nul. Le poids de chaque
composante de e varie ainsi entre 0 et 1 en fonction de l’indice de confiance associe´. Ces
travaux font l’hypothe`se qu’a` chaque instant, HJs reste de rang plein malgre´ les poids
nuls. La me´thode est donc approprie´e pour les taˆches a` grande dimension, comme peuvent
l’eˆtre les sche´mas d’asservissement visuel. Dans [Cheah 07], l’objectif est de positionner un
robot en de´finissant une re´gion au lieu d’une position de´sire´e. La technique est similaire a`
[Remazeilles 06], toutefois la taˆche est de´finie dans l’espace ope´rationnel. Le rang de HJs
diminue donc de`s qu’un poids est nul, et c’est la loi de commande q˙ = J⊤s He˙
∗, moins
de´couple´e mais toujours continue, qui est utilise´e.
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Ces lois de commande sont e´tudie´es dans [Mansard 09c], notamment les crite`res de
continuite´ sont de´finis. La loi de commande (3.17) est ainsi continue si :
– Le jacobien ponde´re´ HJs est continu, ce qui est ge´ne´ralement le cas en de´finissant
bien la matrice d’activation H.
– L’erreur ponde´re´e He est e´galement continue, ce qui revient au meˆme crite`re sur la
de´finition de la matrice d’activation.
– La pseudo-inverse (HJs)
+ est continue. Une condition suffisante est que HJs soit de
rang plein, ce qui est le cas si Js est de rang plein, et si suffisamment d’informations
restent active´es.
Dans la suite de ce chapitre, nous utilisons e´galement des taˆches a` dimension variable.
Les sche´mas illustrant notre approche respectent les crite`res de continuite´ de la loi de
commande.
Toutefois, dans un cadre plus ge´ne´ral, une inte´ressante formulation de pseudo-inverse
continue est propose´e dans [Mansard 09c] et peut eˆtre applique´e a` la fusion multi-capteurs.
En notant p le nombre de contraintes, on calcule les 2p pseudo-inverses correspondant
a` toutes les combinaisons d’activation des contraintes. La pseudo-inverse continue J
L
H
s
est alors une moyenne ponde´re´e de ces 2p matrices. Cette approche est de´veloppe´e dans
[Mansard 09b] pour la re´alisation de taˆches re´fe´rence´es capteur tout en respectant des
contraintes d’ine´galite´. Il s’agit probablement la` du formalisme le plus proche du noˆtre.
Il est e´galement tre`s proche de [Kanoun 11], qui conside`re explicitement des contraintes
d’ine´galite´ dans une taˆche re´fe´rence´e capteurs. Ces travaux font aussi partie des approches
hie´rarchiques expose´es en Section 3.1.3, avec moins de rigidite´ dans le respect des priorite´s.
3.2 Approche propose´e
Nos travaux font partie des approches de type hybride. L’objectif est de concevoir un
sche´ma ge´ne´rique re´alisant un compromis entre les diffe´rents capteurs. Le formalisme de
l’inverse ge´ne´ralise´e (3.17) est utilise´.
Meˆme si une hie´rarchie n’est pas de´finie entre les capteurs, des contraintes doivent
toutefois pouvoir eˆtre prises en compte. Bien souvent les contraintes portent sur les valeurs
des informations capteur utilise´es. C’est typiquement le cas en asservissement visuel pour
la visibilite´. Nous ne mode´lisons pas les contraintes comme des bute´es virtuelles comme les
approches de type pseudo-inverse ponde´re´e [Xiang 10]. Au contraire, toute contrainte est
vue comme une information capteur et inte´gre´e a` la loi de commande a` travers le jacobien
e´tendu (3.3).
Les taˆches a` dimension variable ont pour l’instant e´te´ utilise´es pour e´vincer d’une loi de
commande les informations inutiles ou juge´es peu sures. Nous utilisons ce formalisme pour
ge´rer les contraintes au niveau des informations capteur.
Dans cette section, nous de´taillons l’approche propose´e. Nous proposons une forme
ge´ne´rique pour la ponde´ration de l’inverse ge´ne´ralise´e. Plusieurs formes de lois de commande
sont propose´es et compare´es. Les proprie´te´s du sche´ma ge´ne´ral sont ensuite expose´es. Une
ponde´ration optimale est propose´e pour le cas de l’e´vitement des bute´es articulaires. Nous
e´tudions enfin les principaux proble`mes inhe´rents a` cette approche.
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3.2.1 Loi de commande
Nous reprenons ici le formalisme pre´sente´ en e´tat de l’art. Dans le cas de k capteurs, la
matrice de ponde´ration peut s’e´crire :
H =
 H1 . . . 0... . . . ...
0 . . . Hk
 = Diag (h1, . . . , hm) (3.22)
ou`Hi est la matrice diagonale de ponde´ration du capteur Si et ou` hi est un poids ge´ne´rique.
L’objectif de la loi de commande est de re´guler a` ze´ro l’erreur ponde´re´e eH = He.
Nous proposons tout d’abord une forme ge´ne´rique pour la ponde´ration, avant de de´tailler
l’expression de la loi de commande.
3.2.1.1 Ponde´ration ge´ne´rique
Nous avons vu que deux motifs justifient d’e´quilibrer les contributions des capteurs.
Tout d’abord, la commande LQ (3.18) ou la fusion au niveau articulaire (3.15) tentent
d’optimiser le comportement ge´ne´ral du syste`me en de´terminant des gains spe´cifiques pour
chaque capteur. A` l’inverse, les sche´mas prenant en compte les contraintes utilisent des
poids variables permettant de favoriser le respect des contraintes quand elles sont mises en
danger.
Une ponde´ration ge´ne´rique est donc d’e´crire chaque poids sous la forme suivante :
hi = h
t
i + h
c
i (3.23)
ou` hti traduit la ponde´ration ge´ne´rale du capteur et ou` h
c
i permet de prendre en compte les
contraintes. Les lois de commande basiques utilisent ge´ne´ralement la forme correspondant
a` H = Im, c’est a` dire :
∀i, hti = 1 et h
c
i = 0 (3.24)
Chaque poids (hti)i peut e´galement eˆtre re´gle´ de fac¸on inde´pendante, de fac¸on similaire a`
la matrice Q en commande LQ. En pratique, plusieurs essais sont souvent ne´cessaires pour
obtenir le comportement optimal attendu [Wittenmark 87]. Les lois de commande a` di-
mension variable [Garc´ıa-Aracil 05, Remazeilles 06, Comport 06] utilisent une ponde´ration
entre 0 et 1 en fonction de l’inte´reˆt de l’information capteur correspondante. L’activation et
la de´sactivation d’une information peut e´galement se traduire dans la partie ht. Le re´glage
de la ponde´ration ge´ne´rale se fait sur des crite`res ad hoc, en pratique, nous utilisons dans
la suite le re´glage suivant :
∀i, hti =
{
1 si l’information si est utilise´e a` chaque instant dans la commande
0 si l’information si traduit uniquement une contrainte a` respecter
(3.25)
Nous proposons maintenant une forme ge´ne´rale pour les poids (hci )i ge´rant les
contraintes. Une contrainte s’exprime ge´ne´ralement par une ine´galite´ sur une information
capteur. De fait, si la contrainte ne fait pas partie des informations capteur de la taˆche
conside´re´e (position d’une variable articulaire, distance entre l’objet observe´ et un objet
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occultant...), elle peut toujours eˆtre rajoute´e au vecteur des informations et mode´lise´e
comme telle avec le jacobien e´tendu. Sans perte de ge´ne´ralite´, nous pouvons donc conside´rer
qu’une contrainte ge´ne´rique est de maintenir la valeur d’une information capteur s dans un
intervalle I l = [s−, s+]. Un intervalle suˆr Is = [ss−, ss+] peut alors eˆtre de´fini par :{
ss−=s−+ρ(s+−s−)
ss+=s+−ρ(s+−s−)
(3.26)
ou` ρ ∈ [0, 0.5] est un parame`tre de re´glage. Une telle de´finition est usuelle pour mode´liser
une zone de prise en compte des contraintes [Marchand 96, Mansard 09a, Marey 10c]. La
fonction de ponde´ration associe´e est classiquement nulle dans l’intervalle Is et augmente
progressivement a` mesure que l’on approche des limites de I l. Toutefois, comme nous le
verrons dans la Section 3.2.2.4 il est difficile de de´terminer une fonction de poids borne´e
sur [s−, s+] garantissant le respect de la contrainte correspondante. La fonction de poids
est donc ici de´finie par :
hc(s) =

s−ss+
s+−s
si s > ss+
ss−−s
s−s−
si s < ss−
0 sinon
(3.27)
hc est repre´sente´e sur la Figure 3.1. Le poids associe´ a` s est nul dans l’intervalle Is, et
augmente de fac¸on continue jusqu’a` l’infini aux limites acceptables s− et s+. Soulignons
que hc = 1 quand s est exactement au milieu de la zone d’activation. Dans le cadre du
s− s+ss− ss+
Feature value
0
20
40
60
80
100
Fig. 3.1 – Ponde´ration hc pour la gestion des contraintes
jacobien e´tendu, donc d’une approche par compromis, une telle formulation permet de
garantir le respect des contraintes. En effet, la ponde´ration d’une contrainte augmente dans
son voisinage. Le compromis entre la contrainte et les autres informations e´volue donc en
faveur du respect de la contrainte la plus proche. Cet aspect sera de´taille´ en Section 3.2.2.4,
ou` nous mettons en e´vidence le respect d’une contrainte a` partir d’un poids minimal. Dans
le cas des bute´es articulaires, nous verrons en Section 3.2.3 que ce poids minimal peut eˆtre
de´termine´ analytiquement. Cela permet alors une ponde´ration adaptative optimale dans le
cas de l’e´vitement des bute´es articulaires.
Enfin, les taˆches a` dimension variable utilisent classiquement des poids infe´rieurs a` 1.
De fait, la matrice H est de´finie a` un facteur d’e´chelle pre`s :
∀α 6= 0, C(α) = (αHJs)
+ (αH) = (HJs)
+H = C(1) (3.28)
Les poids peuvent donc eˆtre ramene´s a` [0, 1] si cela s’ave`re ne´cessaire. Une relation
d’e´quivalence entre les deux formalismes reste toutefois a` de´finir. En effet, les poids peuvent
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eˆtre e´gaux a` 1 pour les taˆches a` dimension variable alors qu’ils ne sont e´videmment jamais
e´gaux a` +∞ dans notre approche. Dans le formalisme des taˆches a` dimension variable,
la ponde´ration importante d’une contrainte correspond donc a` une faible ponde´ration
pour toutes les autres informations capteur. Des proble`mes nume´riques peuvent toutefois
apparaˆıtre quand les poids diffe`rent de plusieurs ordres de grandeur. Nous verrons qu’en
pratique cette situation n’a jamais e´te´ rencontre´e. La forme de la matrice de ponde´ration
e´tant de´finie, nous e´tudions plus en de´tail la formulation de la loi de commande.
3.2.1.2 Choix de la loi de commande
Dans l’approche fonction de taˆche [Samson 91], on de´finit une matrice de combinaison
C ∈ Rn×m permettant de prendre en compte la redondance entre les informations capteur.
Un controˆleur associe´ est alors le sche´ma proportionnel :
q˙ = −λCe (3.29)
La loi de commande par inverse ge´ne´ralise´e (3.17) correspond a` cette approche avec la
matrice de combinaison suivante :
C = (HĴs)
+H (3.30)
ou` Ĵs est une valeur estime´e de Js. Comme nous l’avons vu dans les premiers chapitres,
Js de´pend des parame`tres de calibration du robot et des capteurs, et peut e´galement
de´pendre de grandeurs non mesure´es directement. Aux approximations de calibration pre`s,
plusieurs strate´gies peuvent eˆtre choisies pour estimer le jacobien. Comme expose´ en Section
3.1.1, on rappelle que le jacobien multi-capteurs peut ge´ne´ralement s’exprimer sous la
forme Js = LWe
eJq, ou` L regroupe les matrices d’interaction, We regroupe les matrices
de transformation et ou` eJq est le jacobien du robot. Nous transposons a` la commande
multi-capteurs les trois approches les plus populaires issues de l’asservissement visuel
[Chaumette 06]. Il s’agit du jacobien courant, du jacobien de´sire´ et de la moyenne des
deux.
Jacobien courant
Utiliser le jacobien courant revient a` disposer d’une estimation en temps re´el de L et We.
C’est ge´ne´ralement le cas pour la dernie`re. En effet, les matrices de transformation des
capteurs sont :
– constantes pour les capteurs fixe´s a` l’effecteur, et de´termine´es par calibration ;
– variables pour les capteurs de´porte´s, mais pouvant se calculer en temps re´el avec
le mode`le ge´ome´trique direct du robot. En effet, en supposant connue la matrice
de passage (constante) sMf entre le capteur et le repe`re fixe du robot, le mode`le
ge´ome´trique eMf (q) permet de de´terminer a` tout instant la matrice
sMe(q) =
sMf
eM−1f (q) et donc We.
L’estimation en temps re´el des matrices d’interaction peut en revanche poser des
difficulte´s. Comme nous l’avons vu au chapitre 2, tous les parame`tres d’une matrice
d’interaction ne sont pas contenus dans les informations capteur. C’est typiquement le
cas pour une came´ra observant un point, mais aussi pour un capteur de distance pointant
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une surface inconnue. En pratique, on estimera les parame`tres inconnus avec la me´thode
propose´e au chapitre 2, par calcul de pose ou bien encore en leur donnant une valeur
constante.
Dans la suite on note Ccur la matrice de combinaison utilisant l’estimation la plus
proche du jacobien courant :
Ccur = (HL̂We
eJq)
+H (3.31)
Jacobien a` la position de´sire´e
En asservissement visuel l’utilisation de la matrice d’interaction a` la position de´sire´e est une
strate´gie classique [Chaumette 06]. Elle permet de s’affranchir de l’estimation en temps re´el
des parame`tres inconnus comme les profondeurs des points. Certains sche´mas utilisent des
informations visuelles complexes dont la matrice peut eˆtre fastidieuse a` calculer [Dame 11] :
cette strate´gie permet alors d’utiliser une matrice constante calcule´e une fois pour toutes
a` partir des informations de´sire´es. Par ailleurs, dans certaines situations on observe
que le comportement 3D de l’effecteur est plus satisfaisant en utilisant cette me´thode
[Chaumette 06]. La matrice d’interaction e´tant calcule´e en fonction des informations
capteur s, il est naturellement possible de savoir a` l’avance sa valeur a` la position de´sire´e
en utilisant les informations correspondantes s∗.
Il en va autrement pour la matrice des transformations We :
– Dans le cas embarque´, la matrice de transformation sWe est constante, sa valeur a` la
position de´sire´e est donc connue.
– Dans le cas de´porte´ en revanche, la connaissance de sW∗e revient a` connaˆıtre la
pose de´sire´e. C’est parfois le cas en commande de´porte´e [Marchand 02], mais une
loi de commande utilisant la pose de´sire´e est ge´ne´ralement construite sur le jacobien
courant. Dans le cas ge´ne´ral, on conside`re que sW∗e n’est pas connue pour un capteur
de´porte´.
Au final, la matrice W∗e e´tant e´gale a` We si tous les capteurs sont embarque´e, ou non
connue dans le cas contraire, on de´finit la matrice de combinaison C∗ utilisant la pose
de´sire´e par :
C∗ = (HL
∗We
eJq)
+H (3.32)
Nous mettons maintenant en avant le lien entre le jacobien moyen et la minimisation au
second ordre.
Jacobien moyen et minimisation au second ordre
Dans [Malis 04a], un sche´ma d’asservissement visuel est propose´ avec la moyenne des
matrices d’interaction :
vs = 2(Ls + L
∗
s)
+e˙∗ (3.33)
Cette approche est assimile´e a` une minimisation au second ordre de l’erreur visuelle.
Une approche voisine e´galement propose´e est d’utiliser la moyenne des pseudo-inverse : vs =
1/2(L+s +L
∗+
s )e˙
∗. Les observations de ce paragraphe sont transposables a` cette formulation.
La loi de commande (3.33) est discute´e dans [Tahri 09], mettant en avant l’approximation
re´alise´e en ne´gligeant la transformation s∗Ws entre le repe`re courant Fs et le repe`re de´sire´
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Fs∗ de la came´ra. Une nouvelle minimisation au second ordre est alors propose´e :
vs = 2(Ls + L
∗
s
s∗Ws)
+e˙∗ (3.34)
Nous exposons maintenant la forme ge´ne´rale d’une minimisation au second ordre dans le
cas multi-capteurs. L’approche de [Malis 04a] et [Tahri 09] repose sur l’expression de s˙ en
fonction de la vitesse vs a` appliquer a` la came´ra courante pour aller a` la pose de´sire´e d’une
part, et et la vitesse v∗s a` appliquer a` la came´ra de´sire´e pour aller a` la pose courante d’autre
part. (3.34) est alors obtenu en e´crivant toutes les vitesses dans le meˆme repe`re.
(a) Cas embarque´ (b) Cas de´porte´
Fig. 3.2 – Minimisation au second ordre dans le cas embarque´ (a) et de´porte´ (b).
Dans le cas embarque´ (Figure 3.2a), les vitesses sont exprime´es dans Fs :{
s˙ = Lsvs
s˙ = −L∗sv
∗
s = L
∗
s
s∗Wsvs
(3.35)
d’ou` on de´duit la variation estime´e :
s˙ =
1
2
(Ls + L
∗
s
s∗Ws)vs (3.36)
ce qui conduit a` la loi de commande (3.34).
Dans le cas d’un capteur de´porte´, le repe`re capteur e´tant fixe on a bien suˆr Fs = Fs∗.
Exprimer les vitesses dans le repe`re capteur Fs conduit donc a` :{
s˙ = Lsvs
s˙ = −L∗svs
(3.37)
Et l’estimation au second ordre revient a` utiliser la moyenne de Ls et L
∗
s. En exprimant
chaque vitesse dans le repe`re effecteur associe´ (voir Figure 3.2b), s˙ s’e´crit en revanche :{
s˙ = Lsvs = Ls
sWeve
s˙ = −L∗svs = −L
∗
s
sWe∗v
∗
e = −L
∗
s
sWe∗v
∗
e
(3.38)
Cette fois c’est en ne´gligeant le changement de repe`re e∗We, donc en conside´rant ve ≈ −v
∗
e ,
que l’on retrouve une formulation similaire a` (3.35) :
s˙ =
1
2
(Ls
sWe + L
∗
s
sWe∗)ve (3.39)
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la loi de commande correspondante s’exprime par :
vs = 2
sWe(Ls
sWe + L
∗
s
sWe∗)
+e˙∗ (3.40)
L’asservissement visuel ainsi de´fini a exactement le meˆme comportement que celui e´tudie´
dans [Tahri 09] dans le cas embarque´. Soulignons que les approximations s∗Ws ≈ I6 du cas
embarque´ et e∗We ≈ I6 du cas de´porte´ conduisent a` des conclusions exactement oppose´es.
En pratique, nous avons vu qu’il e´tait rare de connaˆıtre la matrice de transformation
entre la pose courante et la pose de´sire´e. La matrice de combinaison C 1
2
correspondant au
mieux a` une minimisation au second ordre s’exprime donc par :
C 1
2
= 2(H(L+ L∗)We
eJq)
+H (3.41)
Les comportements des trois matrices de combinaison propose´es dans cette partie sont
compare´s en Section 4.1
Dans la suite, nous conside´rons que la matrice de combinaison est construite sur une
estimation Ĵs raisonnable du jacobien. Les proprie´te´s de la loi de commande propose´e sont
maintenant expose´es.
3.2.2 Proprie´te´s de la commande multi-capteurs
Dans cette section nous exposons les principales proprie´te´s de la loi de commande (3.29)
avec la matrice de ponde´ration de´finie en Section 3.2.1.1. Tout d’abord, la continuite´ et la
stabilite´ ge´ne´rale sont e´tudie´es. Nous nous inte´ressons ensuite a` l’influence des poids dans
la commande.
3.2.2.1 Continuite´
En Section 3.1.6 nous avons rappele´ les conditions de continuite´ des taˆches a` dimension
variable. La formulation de la matrice de ponde´ration est continue d’apre`s (3.23) et (3.27).
En faisant l’hypothe`se que les capteurs fournissent des mesures continues, HJs et He sont
donc continus.
La pseudo-inverse est continue de`s que HJs est de rang plein. En particulier cela
suppose qu’au moins n poids soient active´s a` chaque instant car Js ∈ R
m×n. Dans ce
me´moire nous faisons e´galement cette hypothe`se, qui est ve´rifie´e sur les applications de notre
formalisme. Cette hypothe`se est relativement naturelle en fusion de capteurs, car le nombre
d’informations capteur est facilement e´leve´ notamment en utilisant la vision. Toutefois dans
le cas ge´ne´ral, la pseudo-inverse continue propose´e dans [Mansard 09c] offrirait une solution
ade´quate.
3.2.2.2 Stabilite´
Le formalisme des taˆches a` dimension variable ne´glige classiquement la variation de
la matrice de ponde´ration H. Les hypothe`ses sont qu’elle varie lentement [Comport 06]
ou qu’elle est nulle a` la pose de´sire´e, comme dans l’asservissement visuel qualitatif
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[Remazeilles 06] ou l’asservissement sur une re´gion [Cheah 07]. Le fait d’inte´grer H a` la
matrice de combinaison comme en (3.30) rame`ne l’e´tude de stabilite´ a` la stabilite´ ge´ne´rale
des fonctions de taˆche [Chaumette 06]. En effet dans ce cas, on de´finit la fonction de taˆche
par ec = Ce et sa variation s’exprime par :
e˙c = Ce˙+ C˙e = (CJs +O)q˙
= −λ(CJs +O)ec (3.42)
ou` O ∈ Rn×n = 0 quand ec = 0 [Malis 04b]. Avec la matrice de combinaison de´finie en
(3.30), une telle loi est localement asymptoticallement stable (LAS) dans un voisinage de
ec = 0 si [Isidori 95] :
CJs = (HĴs)
+HJs > 0 (3.43)
Le syste`me est donc LAS de`s que HJs et HĴs sont de rang plein et que le jacobien Js est
suffisamment bien estime´.
Dans le cas ou` m > n (avec m = dim(s) et n = dim(q)), des minima locaux peuvent
exister. Ils correspondent aux configurations ou` H2(s− s∗) ∈ Ker Ĵ
⊤
s . En effet, dans ce cas
on a :
q˙ = −λ(HĴs)
+e = −λ(Ĵ
⊤
s H
2Ĵs)
−1Ĵ
⊤
s H
2(s− s∗) (3.44)
(Ĵ
⊤
s H
2Ĵs) e´tant de rang plein par hypothe`se, q˙ = 0 est e´quivalent a` Ĵ
⊤
s H
2(s− s∗) = 0.
Certaines approches permettent de de´terminer analytiquement les minima locaux
potentiels : ainsi dans [Schramm 05] les informations visuelles utilise´es sont les coordonne´es
d’au moins 3 points dans le repe`re came´ra. Le syste`me est donc redondant, mais il est prouve´
qu’aucun minimum local attractif n’existe. Toutefois dans le cas ge´ne´ral il est tre`s difficile
de de´terminer les configurations 3D qui correspondent a` un minimum local attractif. Nous
proposons en Section 3.2.4.1 une me´thode pour de´tecter et s’e´chapper de ces configurations.
Dans la section suivante, nous conside´rons le cas de poids nuls.
3.2.2.3 Comportement en cas de poids nuls
Nous rappelons ici une proprie´te´ des taˆches a` dimension variable lorsque certains poids
sont nuls. Dans la ponde´ration ge´ne´rique expose´e en Section 3.2.1.1, certaines informations
capteur ont un poids nul si elles correspondent a` des contraintes se trouvant dans la zone
de confiance (3.27). On de´compose le vecteur des informations capteur en s = (s1, s0) ou`
les informations s0 ont un poids nul H0 = 0. La commande (3.29) s’e´crit alors :
q˙=−λ
[
H1Ĵ1
H0Ĵ0
]+[
H1e1
H0e0
]
=−λ
[
H1Ĵ1
0
]+[
H1e1
0
]
=−λ
[
(H1Ĵ1)
+ 0
][ H1e1
0
]
=−λ(H1Ĵ1)
+H1e1 (3.45)
Comme il se doit, la commande est ainsi e´quivalente a` une commande construite sur les
seules informations active´es.
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Le sche´ma utilise´ est notamment diffe´rent de l’approche de [Hafez 07b] ou` la loi de
commande s’e´crit :
q˙ =−λĴs
+
Hes (3.46)
=−λ
[
Ĵ1
Ĵ0
]+[
H1e1
0
]
(3.47)
Dans ce cas les composantes annule´es par ponde´ration continuent d’eˆtre prises en compte
dans la commande. La consigne correspondante est exactement la meˆme que si la taˆche e0
e´tait re´alise´e (e0 = 0). Le phe´nome`ne induit est un comportement conservatif qui tend a`
ralentir le syste`me quand des poids sont annule´s. Ce comportement n’est pas pre´sent avec
la loi de commande que nous conside´rons.
Nous nous inte´ressons maintenant au proble`me inverse, c’est-a`-dire la ponde´ration
minimale assurant le respect des contraintes.
3.2.2.4 Respect d’une contrainte par un poids minimal
Le proble`me usuel des taˆches contraintes est de de´terminer une loi de commande
perturbant la taˆche le moins possible tout en respectant les contraintes du syste`me.
Dans notre cas, l’objectif est de de´finir le poids minimum pour qu’une contrainte donne´e
soir respecte´e. Une fonction de Lyapunov associe´e a` l’erreur ponde´re´e eH = He est
V (eH) =
1
2e
⊤
HeH. Dans le domaine de stabilite´ locale, la de´rive´e de V ve´rifie :
V˙ =
∂V
∂e
e˙ =
m∑
i=1
h2i eie˙i < 0 (3.48)
Nous conside´rons l’information capteur d’indice i ∈ [1,m] dont la valeur est dans l’intervalle
autorise´ si ∈ I
l. L’erreur correspondante ei de´croˆıt si et seulement si eie˙i < 0. D’apre`s
(3.48), cette condition revient a` :
h2i > −
1
eie˙i
∑
j 6=i
h2jej e˙j (3.49)
Ainsi il existe un poids minimal assurant la de´croissance de l’erreur de l’information
correspondante. Si la valeur de´sire´e s∗i est dans I
l, c’est une condition suffisante pour
que la contrainte soit respecte´e.
Comme re´cemment releve´ dans [Keith 11], cette existence d’un poids suffisant est a`
mettre en correspondance avec les travaux de [Van Loan 85] dans le cadre des me´thodes
d’optimisation. En effet, il y est prouve´ que faire tendre un poids vers l’infini rame`ne le
proble`me a` une minimisation sous contrainte. Dans notre cas, cette contrainte est l’e´galite´
s˙i = −λ(si − s
∗
i ) : la ve´rifier assure naturellement que si converge vers s
∗
i , et donc que la
contrainte si ∈ I
l est respecte´e. Si s∗i est strictement a` l’inte´rieur de l’intervalle I
l alors
une ponde´ration finie suffit a` respecter cette contrainte.
Quand plusieurs contraintes sont conside´re´es simultane´ment, les poids minimaux sont
difficiles a` de´terminer analytiquement. Dans (3.49) la valeur minimale de hi est fonction
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des autres poids (hj)j 6=i. C’est pourquoi la fonction de ponde´ration (3.27) propose´e pour
les contraintes est autorise´e a` croˆıtre inde´finiement. En pratique, comme nous le verrons au
chapitre 4 les poids observe´s sont relativement faibles meˆme en cas de contraintes multiples.
La concurrence entre les diffe´rentes contraintes apparaˆıt toutefois : augmenter le nombre
de contraintes a naturellement tendance a` augmenter les valeurs des poids permettant de
les respecter.
Dans la prochaine section, nous conside´rons l’e´vitement de bute´es articulaires. Pour
cette contrainte particulie`re, il est possible de de´terminer anlytiquement des poids opti-
maux.
3.2.3 Ponde´ration adaptative pour l’e´vitement de bute´es
Comme nous venons de le voir, il est difficile de de´terminer le jeu de poids minimaux
permettant le respect des contraintes. Dans cette section nous de´taillons cet aspect
en de´composant le vecteur des informations capteur s = (st, sc) ou` st regroupe les
informations capteur correspondant a` la taˆche re´fe´rence´e du robot, et ou` sc regroupe les
informations capteur repre´sentant uniquement des contraintes a` respecter. Par analogie
nous de´composons le jacobien Js = (Jt,Jc) et la matrice de ponde´rationH = Diag (Ht,Hc).
L’ide´e ge´ne´rale est que la ponde´ration arbitraire des composantes de st est tole´rable, alors
que la ponde´ration de sc gagne a` eˆtre minimale pour perturber le moins possible la taˆche
du robot.
Pour davantage de lisibilite´, on note les poids Hc = Diag (h1, . . . , hn). On assigne la
forme suivante a` ces poids :
∀i, hi = µi(sci)h
opt
i (3.50)
ou` µi(sci) ∈ [0, 1] est une fonction d’activation assurant la continuite´ des poids et ou` h
opt
i ≥ 0
est le poids minimal assurant que la contrainte est respecte´e. Une telle formulation est
propose´e dans [Marey 10c] pour l’e´vitement optimal des bute´es articulaires par GPM. Nous
verrons qu’elle souffre des meˆmes limitations que notre approche, toutefois une re´ponse sera
apporte´e dans notre cas. Nous de´finissons maintenant ces deux termes.
3.2.3.1 Poids optimal
Avec la loi de commande (3.29), la variation des informations contraintes sc s’e´crit :
s˙c = Jcq˙ = −λJc(HJs)
+He (3.51)
Dans le cas ge´ne´ral, la forme analytique de Jc est complexe et il est difficile d’exploiter
(3.51). Nous nous limitons par la suite aux bute´es articulaires : sc = q. Le jacobien associe´
est naturellement Jc = In. L’objectif e´tant d’e´viter les bute´es, une valeur usuelle pour la
position de´sire´e q∗i de chaque articulation est le centre de l’intervalle I
l. Cette valeur ne
correspond e´videmment pas a` la pose de´sire´e du robot, mais c’est la valeur prise en compte
quand la contrainte est active´e.
Nous montrons maintenant que (3.51) conduit a` une expression simple pour la ponde´ration
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minimale. Pour sc = q, (3.51) s’e´crit :
q˙ = −λ(HJs)
+He = −λ
[
HtJt
Hc
]+
He (3.52)
HJs e´tant suppose´e de rang plein, sa pseudo-inverse s’e´crit (HJs)
+ = (J⊤s H
2Js)
−1HJ⊤s . En
particulier, la partie inverse´e s’e´crit :
(J⊤s H
⊤HJs)
−1=(J⊤t H
2
tJt+H
2
q)
−1=
com(J⊤t H
2
tJt+H
2
q)
det (J⊤t H
2
tJt+H
2
q)
=
1
D(hc)
N(hc) (3.53)
ou` D(hc) est un polynoˆme des (hi)i, strictement positif en tant que de´terminant d’une
matrice de´finie positive. N(hc) est la comatrice de J
⊤
t H
2
tJt + H
2
q, soit la matrice des
cofacteurs. L’e´le´ment Njk ne de´pend donc ni de hj , ni de hk. N est syme´trique et de
rang plein. D’apre`s le crite`re de Sylvester sur les matrices de´finies positives, les e´le´ments
diagonaux de N sont positifs. D’apre`s (3.51) et (3.52), la variation des variables articulaires
peut donc s’e´crire :
q˙ = −
λ
D
N
(
J⊤t H
2
tet +H
2
q(q− q
∗)
)
(3.54)
Au facteur d’e´chelle positif λ
D
pre`s, la variation de chaque variable articulaire s’e´crit :
∀i ∈ [1, n], q˙i ∝ −Nic−NiH
2
q(q− q
∗) (3.55)
ou` c = J⊤t H
2
tet est un vecteur inde´pendant de Hq et ou` Ni est la i
e`me ligne de N, donc
inde´pendante de hi. Le cas de plusieurs articulations active´es simultane´ment sera traite´ en
Section 3.2.3.3. Nous faisons maintenant l’hypothe`se qu’une seule articulation qi est active´e.
(3.55) devient alors line´aire en h2i :
q˙i ∝ −Nic−Niih
2
i (qi − q
∗
i ) (3.56)
On peut alors distinguer deux configurations C1 et C2, repre´sente´es en Figure 3.3 :
– e´vitement actif (C1) : si −Nic et (qi − q
∗
i ) sont du meˆme signe, le robot se rapproche de
la bute´e la plus proche. Comme Nii > 0 il existe un h
2
i positif annulant la vitesse q˙i.
– e´vitement passif (C2) : si −Nic et (qi − q
∗
i ) sont de signes diffe´rents, le robot s’e´loigne
de lui-meˆme de la limite la plus proche. L’e´vitement de bute´e est alors superflu, et cela
correspond a` l’absence de solution en hi a` l’e´quation q˙i = 0.
(a) Configuration C1 : l’articulation se
rapproche de la bute´e la plus proche
(b) Configuration C2 : l’articulation
s’e´loigne de la bute´e la plus proche
Fig. 3.3 – Configurations d’e´vitement : e´vitements actif (a) et passif (b).
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En notant qai la position a` laquelle on souhaite garantir l’e´vitement de bute´e (q˙i = 0),
la forme line´aire (3.56) permet donc d’exprimer un poids minimal :
hopti =
{ √
−Nic
Nii(qai−q
∗
i )
si −Nic(qai−q∗i )
> 0 (C1)
0 sinon (C2)
(3.57)
Ce poids minimal peut eˆtre calcule´ a` chaque ite´ration et garantit que l’articulation i s’arreˆte
au moins quand qi = q
a
i . On a alors en effet q˙i = −Nic − Nii
(
−Nic
Nii(qai−q
∗
i )
)
(qai − q
∗
i ) = 0.
Toutefois pour obtenir une commande continue il est ne´cessaire d’injecter progressivement
le poids minimal : c’est le roˆle de la fonction d’activation.
3.2.3.2 Fonction d’activation
Afin d’obtenir une commande continue, les poids doivent eˆtre continus lors de l’acti-
vation et de la de´sactivation des informations capteur. Pour la mesure sc, un intervalle
d’activation Ia = [sa−c , s
a+
c ] est de´fini a` l’image de l’intervalle suˆr I
s dans (3.26) par :{
sa−c = s
−
c + ρ
a(s+c − s
−
c )
sa+c = s
+
c − ρ
a(s+c − s
−
c )
(3.58)
ou` ρa < ρ est un parame`tre de re´glage. Une sigmo¨ıde permet alors de de´finir la fonction
d’activation classique [Remazeilles 06] :
µ =

0 si ss−c ≤ sc ≤ s
s+
c
1
2
(
1 + tanh( s
a+
c −s
s+
c
sa+c −sc
− s
a+
c −s
s+
c
sc−s
s+
c
)
)
si ss+c < sc < s
a+
c
1
2
(
1− tanh( s
a−
c −s
s−
c
sa−c −sc
− s
a−
c −s
s−
c
sc−s
s−
c
)
)
si sa−c < sc < s
s−
c
1 sinon
(3.59)
La fonction ainsi de´finie est C∞ sur I l et permet d’injecter progressivement la valeur hopt
dans la loi de commande. La fonction d’activation est repre´sente´e en Figure 3.4.
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Fig. 3.4 – Fonction d’activation µ
Avec cette fonction d’activation, le poids optimal est injecte´ de fac¸on progressive
jusqu’a` la limite de l’intervalle d’activation. Le poids minimal e´tant alors totalement active´,
l’articulation s’arreˆte ne´cessairement. Nous re´sumons maintenant l’approche propose´e dans
cette section.
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3.2.3.3 Strate´gie de ponde´ration pour les bute´es
La ponde´ration optimale propose´e paraˆıt difficile a` ge´ne´raliser a` d’autres types de
contraintes. En effet le crite`re (3.56) permettant de de´terminer un poids optimal n’est
line´aire que dans le cas d’une seule bute´e articulaire. Dans les autres cas, le couplage
entre les e´vitements des diffe´rentes bute´es complique le calcul analytique. On retrouve une
limitation semblable dans l’approche de [Marey 10c] qui s’adresse a` la meˆme proble´matique
de l’e´vitement optimal des bute´es articulaires. La me´thode adaptative propose´e ne garantit
rien si plusieurs bute´es sont e´vite´es en meˆme temps. L’e´vitement de plusieurs bute´es est
re´alise´ de fac¸on ite´rative dans [Chaumette 01]. Si l’expression analytique d’un poids optimal
est direct pour une seule bute´e (3.57), la re´solution devrait e´galement se faire de fac¸on
ite´rative - et nume´rique - pour re´soudre le syste`me (3.55) avec plusieurs contraintes active´es.
Le calcul du poids minimum met en e´vidence le concept d’e´vitement passif. Un crite`re
simple (3.57) permet d’identifier les configurations ou` l’activation n’est pas ne´cessaire.
Dans les approches de pseudo-inverse ponde´re´e [Chan 95, Xiang 10], le sens de variation de
chaque articulation est mesure´ et la ponde´ration de l’e´vitement est re´duite si l’articulation
s’e´loigne de la bute´e. Toutefois, aucune diffe´rence n’est faite entre les configurations
d’e´vitement actif (duˆ a` la ponde´ration courante) et d’e´vitement passif, ou` la ponde´ration
ne joue aucun roˆle. Le poids optimal (3.57) est donc se´duisant dans le cas ou` une seule
bute´e est conside´re´e.
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Fig. 3.5 – Strate´gie de ponde´ration pour les bute´es articulaires pour les e´vitements actif
(C1) et passif (C2). La limite supe´rieure est en e´vitement actif (hopt = 0.5), la limite
infe´rieure en e´vitement passif. La ponde´ration est minimale sur l’intervalle d’activation
[qa−, qa+]. En dehors de cet intervalle, la ponde´ration ge´ne´rique assure que les bute´es sont
e´vite´es.
Dans un cadre plus ge´ne´ral, une strate´gie peut eˆtre de´finie pour les bute´es articulaires en
utilisant le poids adaptatif (3.50) sur son intervalle d’activation Ia−Is et le poids ge´ne´rique
(3.27) si l’articulation sort malgre´ tout de Ia. Cette strate´gie est repre´sente´e en Figure 3.5
pour un e´vitement passif sur la limite infe´rieure, et actif sur la limite supe´rieure. Dans
l’intervalle Ia la ponde´ration est optimale si une seule bute´e est conside´re´e : l’articulation
s’arreˆte au pire des cas quand qi = q
a
i . Elle peut e´galement s’arreˆter avant, si l’e´volution
de la taˆche fait qu’un e´vitement passif est re´alise´. Nous illustrons maintenant l’approche
propose´e par des simulations sur un cas simple.
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3.2.3.4 Comportement d’un e´vitement de bute´es
Dans cette section nous re´alisons un e´vitement de bute´es en simulation sur un robot
carte´sien a` 6 degre´s de liberte´. La taˆche est un asservissement visuel 2D. Les informations
s2d utilise´es sont les coordonne´es carte´siennes dans l’image de 4 points formant un carre´.
La pose initiale diffe`re de la pose de´sire´e par une rotation de 110◦ autour de l’axe optique.
Il est notoire que dans cette configuration, la loi de commande ge´ne`re un important
mouvement en arrie`re [Chaumette 98]. Le robot peut donc potentiellement atteindre ses
bute´es articulaires. La taˆche est donc de´finie par :
s =
[
s2d
q
]
· · · IBVS (dim. 2×4)
· · · Articulations (dim. 6)
(3.60)
La matrice de ponde´ration est constante pour les informations visuelles et utilise l’approche
propose´e pour les variables articulaires :
H = Diag (I,Hc) (3.61)
Le comportement de l’e´vitement de bute´es est repre´sente´ en Figure 3.6. Les positions
articulaires sont repre´sente´es en e´chelle normalise´e sur la Figure 3.6a. Les limites des
intervalles Is et Ia sont en pointille´s. Les limites physiques sont en traits gras.
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Fig. 3.6 – Positions articulaires (a) et poids associe´s (b) pour une taˆche sans e´vitement
(vert), e´vitant une bute´e (bleu) et e´vitant deux bute´es (rouge).
L’environnement de simulation permet de de´finir les bute´es de fac¸on a` ce que seules 1
ou 2 articulations approchent de la limite. La Figure 3.6b repre´sente l’e´volution des poids.
Trois simulations sont compare´es :
Pas d’e´vitement (courbe verte) La Figure 3.6a montre que l’articulation 1 franchit
la limite q−.
Une limite a` e´viter (courbes bleues) Cette fois l’articulation 1 n’atteint pas la limite
et s’arreˆte avant qa−. On remarque qu’apre`s l’ite´ration 75 l’articulation est toujours hors de
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l’intervalle de confiance Is. La Figure 3.6b indique que le poids correspondant est pourtant
nul : il s’agit la` d’une situation d’e´vitement passif, ou` l’asservissement visuel s’e´loigne seul
de la bute´e articulaire.
Deux limites a` e´viter (courbes rouges) Dans cette simulation les bute´es sont
de´finies telles que l’articulation 2 sorte de l’intervalle de confiance. Comme pre´ce´demment,
l’articulation 1 s’arreˆte avant qa−. En revanche l’articulation 2 franchit la valeur qa+
pendant plusieurs ite´rations. Ceci est duˆ au couplage entre les deux e´vitements empeˆchant
une ponde´ration optimale pendant quelques ite´rations. Les deux articulations restent
toutefois e´loigne´es de leurs bute´es re´elles. Comme pour la 2e`me simulation, les deux poids
sont nuls a` partir de l’ite´ration 75. Un e´vitement passif est ainsi re´alise´ pour les deux
articulations.
Enfin, il est inte´ressant de remarquer que les poids lie´s aux contraintes sont tre`s faibles
(infe´rieurs a` 0.02). Ces valeurs sont suffisantes pour e´viter les bute´es. Des expe´riences
d’e´vitement de bute´es sur robots re´els sont expose´es en Section 4.3.
La faible perturbation de la taˆche visuelle peut eˆtre constate´e en Figure 3.7. Le cas sans
bute´es (Figure 3.7a) montre un asservissement visuel parfait avec des trajectoires rectilignes
pour les 4 points. Ces droites sont tre`s peu modifie´es pour les cas avec e´vitement.
Final
Desired
Initial
(a) Cas 0, sans bute´es
Final
Desired
Initial
(b) Cas 1, bute´e sur l’axe Z
Final
Desired
Initial
(c) Cas 2, bute´es sur Z et X
Fig. 3.7 – Trajectoires dans l’image pour les diffe´rents cas. L’e´vitement perturbe tre`s peu
la taˆche visuelle.
Les diffe´rentes trajectoires sont repre´sente´es sur la Figure 3.8. Le cas 0 (bleu) montre
une trajectoire parfaitement rectiligne : la came´ra s’e´loigne de l’objet en pivotant, puis
revient vers la pose de´sire´e. Le cas 1 (vert) posse`de une bute´e le long de l’axe optique.
Contrairement a` d’autres approches qui suivraient toujours une trajectoire rectiligne, mais
plus courte, l’e´vitement propose´ utilise au mieux l’espace articulaire disponible pour assurer
la taˆche visuelle. Pour le cas 2 (rouge), une bute´e est rajoute´e dans la direction favorise´e
par le cas 1. La trajectoire initiale est semblable, mais la came´ra ne peut pas dessiner la
meˆme boucle et exploite les autres axes pour re´aliser la taˆche visuelle. Des trajectoires 3D
tre`s diffe´rentes correspondent ainsi a` des trajectoires tre`s proches dans l’image.
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Fig. 3.8 – Trajectoires des diffe´rents cas. Trajectoire rectiligne sans bute´es (bleu), tre`s large
boucle avec une bute´e (vert) et plus limite´e avec deux bute´es (rouge).
3.2.3.5 Comparaison avec les autres approches
L’inventaire des principales proprie´te´s que nous venons d’e´tablir permet de dresser un
comparatif avec les autres types de commandes re´fe´rence´es capteurs.
Par rapport aux techniques hie´rarchiques, l’inte´reˆt de notre approche est que la ponde´ra-
tion ge´ne´rique permet a` la fois de respecter les contraintes, et de re´aliser au mieux la taˆche
lie´e au de´placement du robot. Avec le GPM, les contraintes peuvent eˆtre viole´es si elles sont
conside´re´es comme des taˆches secondaires. A` l’inverse, la taˆche re´fe´rence´e capteurs n’est
que partiellement re´alise´e si les contraintes sont conside´re´es comme la taˆche principale.
En cas de nombreux capteurs, la commande commutative peut se re´ve´ler difficile a`
concevoir, notamment pour les crite`res permettant de passer a` l’un ou l’autre des capteurs.
Ce proble`me n’est pas pre´sent avec notre approche, les poids continus de´placent simplement
le compromis en fonction des diffe´rentes contraintes.
Par rapport aux autres commandes hybrides, l’inte´reˆt principal est la ponde´ration
ge´ne´rique applique´e sur la technique du jacobien e´tendu. Cela permet une conception
tre`s simple des lois de commande, a` l’image des commandes hybrides base´es sur une
moyenne ponde´re´e des vitesses. Toutefois les sche´mas obtenus par le jacobien e´tendu sont
davantage de´couple´s que par moyenne des vitesses. Comme nous l’avons vu, le formalisme
de la commande LQ est inte´gre´ a` notre approche a` travers la partie ht de la ponde´ration
ge´ne´rique. Les techniques associe´es a` la commande LQ peuvent eˆtre utilise´es pour re´gler
les poids en cas de crite`res particuliers sur le comportement du syste`me. Au vu de la
formulation des sche´mas base´s sur la pseudo-inverse ponde´re´e (WLN) il nous semble
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que conside´rer les contraintes comme des informations capteur plutoˆt que comme des
articulations virtuelles offre davantage de souplesse. Enfin, le fait d’autoriser les poids a`
croˆıtre inde´finiement donne une formulation absente des sche´mas existants de taˆches a`
dimension variable. La concurrence entre les diffe´rentes contraintes se fait naturellement
via la comparaison des poids. Un aspect inte´ressant - et rassurant - a` ce sujet est que de
multiples contraintes peuvent eˆtre respecte´es avec des poids restant relativement faibles,
comme nous le verrons au chapitre 4 lors des applications.
Dans les travaux lie´s a` la commande hie´rarchique [Mansard 09b], les informations
capteur correspondants aux contraintes sont conside´re´es comme la taˆche principale. Chaque
composante est ponde´re´e a` 0 dans la zone de confiance et a` 1 au voisinage de la contrainte.
La taˆche de navigation est conside´re´e comme secondaire, mais peut toutefois perturber les
composantes de la taˆche principale dont les poids sont infe´rieurs a` 1 (partiellement active´s).
Comparaison en simulation En l’absence de comparaison formelle avec [Mansard 09b],
une piste de re´flexion est donne´e a` travers une simulation nume´rique sur un cas simple.
Nous conside´rons une taˆche e = (e12, e3) de dimension m = 3 pour un syste`me a` n = 2
degre´s de liberte´. On suppose que seule la 3e`me composante e3 est lie´e a` une contrainte.
Le jacobien est note´ J = (J12,J3) ∈ R
3×2. Nous comparons trois lois de commande sur
cette configuration : l’approche hie´rarchique ponde´re´e propose´e dans [Mansard 09b], notre
proposition et son expression avec la pseudo-inverse continue [Mansard 09c].
– L’approche hie´rarchique ponde´re´e de´finit la loi de commande suivante :
q˙p = h3J
+
3 e˙
∗
3 + (I2 − h3J
+
3 J3)J
+
12(e˙
∗
12 − h3J12J
+
3 e˙
∗
3) (3.62)
ou` h3 ∈ [0, 1] est le poids associe´ a` la contrainte. On remarque que (3.62) revient a` :
– q˙p = J+12e˙
∗
12 si h3 = 0, soit la loi minimisant e12 en l’absence de contrainte
– q˙p = J+3 e˙
∗
3 + (I2 − J
+
3 J3)J
+
12(e˙
∗
12 − J12J
+
3 e˙
∗
3) si h3 = 1, soit la formulation de
l’approche hie´rarchique par ope´rateur de projection si la contrainte est totalement
active´e. Cette formulation prend en compte la partie de e˙∗12 re´alise´e par e˙
∗
3.
– Notre approche utilise quant a` elle la loi de commande suivante :
q˙ =
[
J12
h˜3J3
]+ [
e˙∗12
h˜3e˙
∗
3
]
= (HJ)+He (3.63)
avec H = Diag (1, 1, h˜3), ou` h˜3 ∈ [0,+∞[ est le poids associe´ a` la contrainte. Les deux
ponde´rations peuvent eˆtre mises en correspondance avec la relation h˜3 =
h3
1−h3
.
– Avec la pseudo-inverse continue, notre approche s’e´crit :
q˙c = J
L
H¯e˙∗ (3.64)
ou` l’ope´rateur continu J
L
H¯ est de´fini dans [Mansard 09c] pour eˆtre e´quivalent a` la
seule taˆche e12 quand h3 = 0 et a` la seule taˆche e3 quand h3 = 1. Entre les deux, une
interpolation est re´alise´e. H¯ est une expression normalise´e de H :
H¯ = (1− h3)H = Diag (1− h3, 1− h3, h3) (3.65)
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La comparaison est effectue´e pour les valeurs suivantes :
J =
 1 3−2 3
2 −4
 et e˙∗ =
 1−2
0.5
 (3.66)
La Figure 3.9 repre´sente l’e´volution de la taˆche globale e˙ = Jq˙ en fonction de l’injection
de la contrainte e˙∗3 selon les trois strate´gies.
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Fig. 3.9 – E´volution de la re´alisation de la taˆche globale lors de l’injection de la contrainte.
Les valeurs de´sire´es sont repre´sente´es en pointille´s. Comportement par hie´rarchie ponde´re´e
(3.62) (a), avec notre approche (3.63) (b) et pseudo-inverse continue (3.64) (c). La taˆche
e˙∗12 (bleu+vert) est toujours parfaitement re´alise´e quand h3 = 0. La taˆche e˙
∗
3 (rouge) l’est
quand h3 = 1.
On constate que les valeurs extreˆmes correspondent bien aux contraintes :
– en h3 = 0, e˙
∗
12 est re´alise´e parfaitement : la contrainte est ignore´e.
– en h3 = 1, c’est e˙
∗
3 qui est re´alise´e parfaitement : la contrainte est respecte´e.
La fac¸on d’injecter la contrainte n’est cependant pas la meˆme suivant les trois approches :
– La pseudo-inverse ponde´re´e (3.64) (Figure 3.9c) re´alise une interpolation entre
les valeurs extreˆmes sans la taˆche secondaire. La consigne atteinte pour h3 = 1
correspond donc a` la seule taˆche e˙∗3, ce qui n’est pas satisfaisant dans ce cas.
– La hie´rarchie ponde´re´e (3.62) (Figure 3.9a) re´alise une interpolation entre les valeurs
extreˆmes de h3, en prenant en compte la projection de la taˆche secondaire sur l’espace
disponible.
– Notre approche (3.63) (Figure 3.9b) suit globalement la meˆme direction que la
hie´rarchie ponde´re´e. Elle met toutefois en avant la non-line´arite´ du couplage entre les
deux taˆches. Par ailleurs, elle conduit a` une meilleure re´alisation de e˙∗1 (bleu), et a`
une re´alisation semblable pour e˙∗2 (vert).
Enfin, il est remarquable que notre loi de commande ne converge pas vers la consigne de la
seule taˆche e3 meˆme quand h˜3 converge vers +∞.
Ce paragraphe illustre brie`vement les similitudes entre notre me´thode et le sche´ma
conside´re´ comme le plus proche. Cette e´tude n’a pas e´te´ de´veloppe´e davantage faute
de temps, toutefois il serait inte´ressant d’analyser plus en de´tail ces diffe´rences de
comportement. Une diffe´rence fondamentale reste que la ponde´ration entre 0 et 1 laisse
l’ide´e d’une contrainte totalement active´e, alors qu’une ponde´ration entre 0 et +∞ ne
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conc¸oit que des poids relatifs. Nous avons toutefois vu en Section 3.2.2.4 que le respect d’une
contrainte e´tait pre´cise´ment une question de poids relatif. Nous apportons maintenant des
strate´gies additionnelles pour des proble`mes particuliers lie´s a` notre approche.
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3.2.4 Proble`mes souleve´s
Dans cette section nous apportons des re´ponses aux principaux proble`mes souleve´s par
notre approche. Comme annonce´ en Section 3.2.2.2, une strate´gie est d’abord propose´e pour
de´tecter et s’e´chapper des minima locaux. Nous nous inte´ressons ensuite aux situations ou`
la position de´sire´e est en dehors de la re´gion de confiance des contraintes. Enfin, nous
apportons une solution simple pour pre´venir les oscillations dans le cas de contraintes
multiples.
3.2.4.1 Sortie d’un minimum local
Un proble`me commun a` de nombreux sche´mas de commande re´fe´rence´e capteurs est
l’existence de minima locaux potentiels. En particulier, de`s que n < m le noyau de Ĵs
⊤
n’est pas nul. Toutefois, les e´le´ments de Ker Ĵs
⊤
ne correspondent pas force´ment a` des
configurations physiquement re´alisables. Dans cette section nous proposons une me´thode
pour de´tecter qu’un minimum local a e´te´ atteint. Une modification de la loi de commande
permet alors d’essayer d’en sortir. Une technique alternative serait d’avoir recours a` de la
planification.
Un minimum local correspond ne´cessairement a` une situation ou` la vitesse de l’effecteur
est nulle bien que des e´le´ments de l’erreur ponde´re´e He ne sont pas nuls. En optimisation
nume´rique, le recuit simule´ [Brooks 95, Fang 06] est une me´thode populaire pour e´viter les
minima locaux. Avec cette technique, un mode`le probabiliste permet au crite`re minimise´
d’augmenter entre deux ite´rations.
Donne´es : α = 1, α+ > 1, α− < 1
tant que la convergence n’est pas atteinte faire
calculer la matrice de ponde´ration H = Diag(H1,H2);
calculer ve avec (3.29);
si ‖ve‖ < v0 et H(s− s
∗) > e0 alors
α← α+α;
sinon
α← 1 + α−(α− 1);
fin
appliquer la loi de commande avec la matrice de ponde´ration Diag(αH1,H2);
fin
Algorithme 1: Sortie d’un minimum local.
Bien que notre approche repose sur le compromis, sortir d’un minimum local ne´cessite
de de´finir une hie´rarchie entre deux sous-ensembles des informations capteur. Sans perte
de ge´ne´ralite´, on note e1 la taˆche favorise´e et e2 la taˆche non favorise´e. e1 et e2 peuvent
eˆtre des combinaisons de taˆches : par exemple on peut favoriser le respect de l’ensemble
des contraintes le temps de sortir d’un minimum local. La taˆche e1 regroupera alors les
contraintes, et e2 regroupera les informations capteur utilise´es pour la navigation. Le recuit
simule´ est applique´ sur la matrice de ponde´ration H. La strate´gie propose´e est de´crite en
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Algorithme 1. Elle consiste a` augmenter petit a` petit les poids de la taˆche favorise´e quand
un minimum local est de´tecte´. Comme pre´ce´demment expose´, on suppose qu’un minimum
local est atteint quand la vitesse de l’effecteur devient tre`s faible alors que H(s− s∗) 6= 0.
A` chaque ite´ration, les poids H1 sont multiplie´s par un facteur α > 1, favorisant ainsi la
taˆche e1. Le compromis ainsi modifie´ peut potentiellement sortir du minimum local. Cette
sortie correspond a` une configuration telle que :
[
H1 0
0 H2
]2
(s− s∗) ∈ Ker Ĵs
+
[
αH1 0
0 H2
]2
(s− s∗) /∈ Ker Ĵs
+
(3.67)
Dans ce cas, le mouvement est nul si α = 1 mais non nul si α > 1.
α est toujours e´gal a` 1 tant qu’un minimum local n’a pas e´te´ de´tecte´. Une fois la sortie
effectue´e, α est lentement re´ajuste´ a` 1. Le re´glage de α+ et α− peut se re´ve´ler de´licat.
Toutefois, pour que la sortie d’un minimum local soit nette et de´finitive, il est ne´cessaire
que α augmente plus rapidement qu’il ne reconverge vers 1 : α+α− > 1. Nous avons choisi
de fixer ces parame`tres a` α+ = 1.05 et α− = 0.99.
La question des minima locaux a e´te´ envisage´e de par l’utilisation d’un grand nombre
d’informations capteur. Toutefois, en pratique de tels minima surviennent tre`s rarement.
Le comportement typique d’une sortie de minimum local est repre´sente´ en Figure 3.10.
Dans cette simulation, un asservissement visuel 3D est re´alise´ avec un e´vitement des bute´es
articulaires. Les positions relatives des bute´es sont repre´sente´es sur la Figure 3.10a. Le
minimum local apparaˆıt vers l’ite´ration 10. Dans cette configuration, l’asservissement visuel
et l’e´vitement de bute´e s’e´quilibrent presque exactement. La ponde´ration de l’e´vitement de
bute´e est alors artificiellement augmente´e. Comme on le voit en Figure 3.10b, le poids de
l’articulation 3 augmente ainsi jusqu’a` 20 pour permettre de sortir du minimum local.
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Fig. 3.10 – Position et ponde´ration des articulations lors d’une sortie de minimum local.
On observe de faibles oscillations dans le calcul du poids h3, entraˆınant un mouvement
le´ge`rement oscillant.
Sur les bras manipulateurs utilise´s lors des expe´riences, les minima locaux surviennent
tre`s rarement et cette strate´gie ne s’est pas re´ve´le´e ne´cessaire malgre´ le grand nombre
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d’informations capteur utilise´es. Elle se re´ve´lerait sans doute indispensable pour des robots
mobiles en environnement encombre´. Dans la prochaine section nous pre´sentons le cas
beaucoup plus courant de la position de´sire´e en dehors de la zone de confiance.
3.2.4.2 Atteindre une position ou` les contraintes sont active´es
L’approche propose´e minimise la norme de l’erreur ponde´re´e He. Dans le cas ge´ne´ral
d’une taˆche de navigation soumise a` certaines contraintes, l’erreur se de´compose en e =
(et, ec) ou` et correspond aux informations capteur commandant la navigation, et ou` ec
exprime les contraintes potentielles. La position de´sire´e correspond alors ge´ne´ralement au
minimum de la seule erreur de navigation Htet. Si certaines contraintes sont active´es a` la
position de´sire´e, alors le minimum de l’erreur de navigation ne correspond ge´ne´ralement
pas au minimum global :
q∗ = argmin
q
(
e⊤t H
2
tet
)
6= argmin
q
(
e⊤H2e
)
(3.68)
ou` e⊤H2e = e⊤t H
2
tet+e
⊤
c H
2
cec. Parfois le compromis entre la position de´sire´e et le respect
des contraintes peut eˆtre un effet recherche´. C’est typiquement le cas si la position de´sire´e
est proche d’une bute´e articulaire, ou meˆme si elle a e´te´ de´finie au dela` des limites du
robot. Dans ce cas, le respect des contraintes empeˆche d’atteindre la consigne donne´e dans
l’espace des mesures capteur.
Une condition suffisante pour que l’ine´galite´ (3.68) soit surmonte´e est e⊤c H
2
cec = 0. Au
niveau des informations capteur sc lie´es aux contraintes, cette condition se ve´rifie dans deux
configurations :
∀sci ∈ sc,

hi = 0 (Z1)
ou
sci = s
∗
ci (Z2)
(3.69)
Une position a` proximite´ des contraintes peut donc eˆtre atteinte si chaque contrainte est :
– soit associe´e a` un poids nul (Z1)
– soit associe´e a` une erreur nulle (Z2) a` la position de´sire´e
Dans le cas ge´ne´ral, la condition Z2 n’est pas re´alise´e : la valeur de´sire´e s∗c pour les
informations lie´es aux contraintes est en effet souvent arbitraire et de´finie uniquement
pour ramener la valeur vers son intervalle de confiance. Nous verrons toutefois que pour la
contrainte de visibilite´, s∗c est de´finie exactement a` la position de´sire´e.
Par de´finition, la condition Z1 n’est pas re´alise´e pour toutes les contraintes, car cela
signifierait que la position de´sire´e est dans la zone de confiance (Hc = 0). Si on souhaite
atteindre syste´matiquement la position de´sire´e dans l’espace des mesures, alors une solution
est de de´sactiver progressivement les contraintes a` mesure que la taˆche de navigation
converge. On de´finit le parame`tre de progression ξ(‖et‖) par :
ξ(‖et‖)=

0 si ‖et‖≤e0
1 si ‖et‖≥e1
1
2
(
1+tanh( e1−e0
e1−‖et‖
− e1−e0‖et‖−e0)
)
sinon
(3.70)
ou` e0 et e1 sont des parame`tres tels que les contraintes sont normalement active´es quand la
taˆche de navigation est loin de son objectif (‖et‖ > e1) et totalement de´sactive´es quand la
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convergence est proche (‖et‖ < e0). Un exemple de parame`tre de progression est repre´sente´
en Figure 3.11.
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Fig. 3.11 – Parame`tre de progression. Au fur et a` mesure que l’erreur de la taˆche et diminue,
les poids des contraintes sont diminue´s pour permettre la convergence.
Dans ce cas, la matrice de ponde´ration s’e´crit H = Diag (Ht, ξ(‖et‖)Hc) et est e´gale a`
H∗ = Diag (Ht, 0) dans un voisinage de la position de´sire´e. Dans la suite nous mettrons
en œuvre cette me´thode pour toutes les situations d’e´vitement de bute´es. En effet il est
difficile de savoir a` l’avance si la position correspondant aux valeurs de´sire´es dans l’espace
des mesures est dans la zone de confiance pour toutes les articulations. Pour atteindre la
position de´sire´e, on de´sactive donc progressivement les contraintes de bute´es articulaires.
Nous proposons de re´gler les seuils e0 et e1 au de´but de la taˆche en fonction de l’erreur
initiale : {
e0 =
1
10‖et(t = 0)‖
e1 =
1
5‖et(t = 0)‖
(3.71)
Dans le cas de l’e´vitement de bute´es, un exemple de minimum global non de´sire´ est
repre´sente´ en Figure 3.12.
Certaines articulations sont hors de l’intervalle de confiance pour la position de´sire´e. Si
les poids ne sont pas annule´s artificiellement, le sche´ma converge vers un minimum global
qui ne correspond pas a` une erreur visuelle nulle. En annulant les poids, le minimum global
est bien la pose de´sire´e. En pratique, la pose atteinte sans annuler les poids reste cependant
tre`s proche de la pose de´sire´e.
Le choix d’ignorer les contraintes au voisinage de la pose de´sire´e ne s’impose pas
toujours. En effet, il est le´gitime de vouloir respecter les contraintes meˆme si cela empeˆche
de rejoindre exactement la pose de´sire´e. En commande re´fe´rence´e capteur, il est e´galement
possible de de´finir une pose de´sire´e en dehors des limites de l’espace atteignable. Dans ce
cas il est e´videmment pre´fe´rable de rejoindre une position interme´diaire et de continuer a`
prendre en compte les contraintes jusqu’a` convergence.
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(b) Ponde´ration sans ξ(‖et‖)
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(c) Erreur visuelle sans ξ(‖et‖)
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(d) Articulations avec ξ(‖et‖)
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(e) Ponde´ration avec ξ(‖et‖)
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Fig. 3.12 – Minimim global non de´sire´ (en haut). Les poids ne sont pas nuls en fin de
convergence (b), ce qui empeˆche l’erreur visuelle d’eˆtre annule´e (c). En utilisant la me´thode
propose´e (en bas), les poids sont annule´s (e) et la taˆche visuelle converge (f).
3.2.4.3 Respect de contraintes multiples et oscillations
La ponde´ration ge´ne´rique propose´e pour le respect des contraintes permet a` certains
poids d’atteindre des valeurs arbitrairement e´leve´es. Comme nous l’avons vu, cette strate´gie
est justifie´e par l’absence de crite`re analytique donnant un jeu de poids optimaux. Toutefois,
quand plusieurs contraintes sont prises en compte, des oscillations peuvent eˆtre cause´es par
d’importantes variations de poids. De plus, par effet de discre´tisation certaines contraintes
peuvent potentiellement eˆtre viole´es. En effet, en cas de mouvements rapides la valeur d’une
information capteur peut potentiellement sortir de l’intervalle I l avant que le poids associe´
ne soit suffisant pour l’y maintenir.
Ces proble´matiques e´tant lie´es a` la vitesse du syste`me, une solution simple est de la
diminuer dans le voisinage des contraintes. Cette approche est similaire a` celle propose´e
dans [Gans 07]. Dans ces travaux, une commande commutative (3.14) est de´finie entre des
asservissements visuels 2D et 3D. Afin de limiter les oscillations, le syste`me est ralenti dans
le voisinage des conditions permettant de passer d’un sche´ma a` l’autre.
Pour notre part, nous de´finissons le gain adaptatif suivant pour la loi de commande
(3.29) :
λ(‖H‖) = (λ0 − λ∞)e
−
λ′
0
λ0−λ∞
‖H‖
+ λ∞ (3.72)
ou` :
– λ0 = λ(0) est le gain en 0, soit pour une faible ponde´ration
2.
– λ∞ = lim‖H‖→∞ λ(‖H‖) est le gain a` l’infini, correspondant a` des poids importants.
2la norme de H n’est en pratique bien suˆr jamais nulle
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– λ′0 est la pente de λ en ‖H‖ = 0.
Ce gain permet de ralentir le syste`me au voisinage des contraintes, et notamment des
contraintes multiples qui entrent en concurrence. Dans le chapitre 4, toutes les expe´riences
n’utilisent pas un tel gain adaptatif. Son utilite´ sera en revanche mise en avant dans le cas
de contraintes multiples.
3.3 Conclusion
Dans ce chapitre, une approche a e´te´ propose´e pour construire des lois de commande
re´fe´rence´es multi-capteurs. La commande obtenue est de type hybride, et les contraintes
sont prises en compte avec le formalisme des taˆches a` dimension variable. L’ide´e principale
est que n’importe quelle contrainte est conside´re´e comme une information capteur. C’est le
poids associe´ a` chaque information qui permet de re´gler le comportement ge´ne´ral du syste`me
et les contraintes e´ventuelles a` respecter. Dans ce cadre, une ponde´ration ge´ne´rique a e´te´
propose´e. Cela permet une grande souplesse d’utilisation, en be´ne´ficiant des me´thodes de
re´glage de´veloppe´es notamment pour la commande LQ. La ponde´ration ge´ne´rique assure
le respect des contraintes tout en gardant une approche reposant sur le compromis. Ce
compromis dynamique peut eˆtre interpre´te´ comme une mise en concurrence des diffe´rentes
contraintes. Le cas des bute´es articulaires a e´te´ de´taille´, et une ponde´ration optimale a e´te´
propose´e. Il paraˆıt difficile de de´terminer analytiquement la ponde´ration optimale d’une
contrainte quelconque. La ponde´ration optimale met en e´vidence le phe´nome`ne d’e´vitement
passif. Des simulations ont montre´ comment ce phe´nome`ne se traduit lors de l’e´vitement
d’une ou plusieurs bute´es.
Dans un cadre redondant (n > m), il serait inte´ressant d’utiliser la pseudo-inverse
continue [Mansard 09c] avec l’approche de ponde´ration propose´e. Les re´sultats sur la
ponde´ration optimale faisant explicitement appel a` la pseudo-inverse de Moore-Penrose
(3.53), ils ne se transposent pas directement a` la formulation de pseudo-inverse continue.
Les principales difficulte´s de la loi de commande propose´e ont e´te´ identifie´es. Une
re´ponse a e´te´ propose´e pour e´viter les oscillations au voisinage des contraintes. Il s’agit
de ralentir la vitesse du syste`me au moyen d’un gain adaptatif reposant sur la norme de la
matrice de ponde´ration.
Deux cas de minima non de´sire´s ont e´te´ diffe´rencie´s. Les premiers sont les minima locaux
classiques inhe´rents aux syste`mes surde´termine´s. Une approche a e´te´ propose´e pour sortir
d’un tel minimum local. Le second type de minimum non de´sire´ correspond aux positions
de´sire´es se trouvant dans les zones de contrainte. Il est alors possible de de´sactiver les
contraintes lorsque la taˆche de navigation est proche de son point de convergence.
Soulignons que les deux cas de minima s’opposent : pour sortir du premier nous
proposons d’augmenter les poids des contraintes, alors que la solution du deuxie`me est
de diminuer les poids des contraintes pour rejoindre la position de´sire´e. Ces strate´gies
de´pendent donc fortement de la taˆche envisage´e. En pratique les minima locaux sont tre`s
rares, et nous avons fait le choix de favoriser la convergence vers la position de´sire´e au
de´triment de la prise en compte des contraintes a` son voisinage. Notons que ce proble`me
est commun a` l’ope´rateur de projection sur la norme utilise´ dans [Marey 10c]. Dans ce
cas, les contraintes exprime´es sous la forme d’une taˆche secondaire sont e´galement ignore´es
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lorsque la taˆche principale est proche de la convergence.
L’ide´e meˆme d’une commande hybride assurant le respect des contraintes pose la
question de la pertinence de la position de´sire´e. La construction d’une loi de commande
par jacobien e´tendu semble adapte´e pour un robot mobile e´voluant dans un environnement
fortement contraint. Dans ce cas, il se pourrait que la position de´sire´e ne soit pas atteignable,
parce que mal de´finie ou parce que des contraintes impre´vues en empeˆchent l’acce`s. Dans
cette optique il serait inte´ressant de pouvoir identifier le type de minimum dans lequel le
robot est stoppe´ : minimum local, ou bien position de´sire´e dans la zone d’activation.
Le prochain chapitre regroupe les expe´riences mettant en œuvre la loi de commande
pre´sente´e dans ce chapitre.
Chapitre 4
Applications de la fusion
Un formalisme a e´te´ propose´ au chapitre pre´ce´dent pour la commande re´fe´rence´e
multi-capteurs. En tant que commande hybride, le comportement du syste`me de´pend de
l’e´quilibre entre les capteurs.
Dans ce chapitre nous illustrons l’approche propose´e a` travers diffe´rentes applications.
Dans un premier temps, le choix de la loi de commande est e´tudie´ a` travers la coope´ration
multi-came´ras. Dans ce cadre, les comportements des diffe´rentes commandes sont compare´s.
La notion de contribution d’un capteur est e´galement mise en avant. Pour cette premie`re
illustration, la ponde´ration n’est pas utilise´e.
La gestion des contraintes est ensuite prise en compte a` travers la contrainte de
visibilite´ en asservissement visuel. La ponde´ration ge´ne´rique est utilise´e a` partir d’une
formulation simple de la contrainte. L’approche propose´e est e´galement compare´e a` des
sche´mas similaires.
Nous nous inte´ressons par la suite a` l’e´vitement de bute´es en asservissement visuel.
Dans ce cadre, la ponde´ration optimale propose´e au chapitre 3 est de´taille´e.
Les trois proble´matiques sont ensuite regroupe´es. L’objectif est alors de faire coope´rer
deux came´ras en respectant les contraintes d’e´vitement de bute´es articulaires et de visibilite´
dans les deux images. Nous pre´sentons les re´sultats obtenus sur ce syste`me a` contraintes
multiples. Diffe´rentes combinaisons de contraintes sont pre´sente´es afin d’identifier le
comportement induit.
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4.1 Coope´ration multi-came´ras
Dans cette section nous illustrons les aspects fondamentaux de la commande re´fe´rence´e
multi-capteurs. La gestion des contraintes n’est pas conside´re´e, et nous mettons l’accent
sur l’e´quilibrage des contributions.
4.1.1 Fusionner deux came´ras
L’utilisation conjointe de deux came´ras est une me´thode classique en vision. Une
premie`re approche est inspire´e de la ste´re´ovision, ou` les deux came´ra sont rigidement lie´es
et observent le meˆme objet. L’application classique consiste alors a` utiliser les deux images
pour estimer la pose avec davantage de pre´cision [Martin 02, Lippiello 07, Dionnet 09].
Cette me´thode est ge´ne´ralisable aux came´ras omnidirectionnelles [Boutteau 08, Eynard 10].
Dans ce cadre, on re´alise une fusion au sens classique : les informations des deux images
sont utilise´es au sein d’un algorithme d’estimation de pose et la commande se fait dans
l’espace ope´rationnel.
Le terme de coope´ration suppose ge´ne´ralement qu’on utilise une came´ra fixe et une
came´ra mobile (eye-in-hand/eye-to-hand cooperation). C’est par exemple le cas dans
[Horaud 06] ou` la came´ra fixe permet de de´tecter la zone d’inte´reˆt de l’espace que doit
observer la came´ra mobile. Dans [Dune 07], les dimensions d’un objet de forme inconnu
sont estime´es. La came´ra mobile explore l’espace a` partir d’une ligne visuelle de´finie dans
le repe`re de la came´ra fixe.
La commande re´fe´rence´e multi-capteurs s’applique a` la fois a` la ste´re´ovision et a` la
coope´ration. Dans [Malis 01] deux came´ras rigidement lie´es observent chacune un marqueur.
L’approche propose´e est d’e´tablir une moyenne des vitesses (3.15). La coope´ration entre
came´ra embarque´e et came´ra de´porte´e est effectue´e de fac¸on partitionne´e dans [Flandin 00]
pour un robot carte´sien. La came´ra de´porte´e observe un marqueur fixe´ sur la partie line´aire
du robot et controˆle les degre´s de translation. La came´ra embarque´e observe un objet fixe
et controˆle les degre´s de rotation.
Nous proposons d’utiliser le sche´ma de coope´ration pour discuter du choix de la loi de
commande. Nous pre´sentons maintenant le syste`me conside´re´.
4.1.2 Syste`me expe´rimental
La coope´ration multi-came´ras est re´alise´e sur un robot carte´sien Afma6. La taˆche est
de´finie par deux asservissements visuels 2D. A` cet effet, la came´ra embarque´e Fc observe une
cible Fo fixe compose´e de 4 points. Les informations visuelles correspondantes, constitue´es
des coordonne´es carte´siennes des 4 points de l’image, sont note´es sint. La came´ra de´porte´e
Fc2 observe quant a` elle une cible Fo2 lie´e a` l’effecteur, e´galement compose´e de 4 points.
Les informations visuelles correspondantes sont note´es sext et sont de nouveau constitue´es
des coordonne´es carte´siennes de ces 4 points dans l’image. Par analogie on parlera d’image
embarque´e et d’image de´porte´e pour de´signer les images acquises par chacune des came´ras.
Aucune ponde´ration n’est utilise´e (H = I16). La disposition ge´ne´rale est repre´sente´e en
Figure 4.1.
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Fig. 4.1 – Coope´ration multi-came´ras. Came´ra embarque´e (bleu), de´porte´e (vert) et
position de´sire´e (rouge).
Les came´ras sont suppose´es calibre´es, et le repe`re de commande est assimile´ au repe`re
Fc. Toutes les vitesses sont exprime´es dans ce repe`re. La matrice de passage entre Fc2 et Fc
s’exprime par :
c2Mc =
c2Mf
fMc (4.1)
ou` fMc est connue en temps re´el a` travers le mode`le ge´ome´trique du robot. La matrice
de passage c2Mf entre la came´ra de´porte´e et le repe`re fixe du robot est constante et
grossie`rement estime´e hors-ligne. Pour ce faire, on se place dans une configuration ou` les
deux came´ras observent la cible Fo. Par estimation de pose, on de´termine
cMo et
c2Mo. La
matrice constante c2Mf est alors estime´e par :
c2Mf =
c2Mo
cM−1o
cMf (4.2)
La matrice de passage cMo2 entre la came´ra embarque´e et la cible embarque´e est
constante mais n’est pas connue. Sa connaissance n’est pas ne´cessaire, car la taˆche est de´finie
par apprentissage. En de´but d’expe´rience, le robot est positionne´ dans la configuration
de´sire´e. Les deux images sont alors acquises et le vecteur des informations de´sire´es s∗ est
construit. Nous be´ne´ficions ainsi de la robustesse aux erreurs de calibration bien connue
en asservissement visuel 2D [Espiau 92]. La configuration de´sire´e est de´finie par cM∗o =
(0, 0, 0.5, 0, 0, 0) (m,deg). La pose initiale est cMo = (0.02, 0.02, 0.52, 47, 12, 28) (m,deg).
Les profondeurs sont de l’ordre de 0.5m pour l’image embarque´e, et de 1.2m pour l’image
de´porte´e.
Nous comparons maintenant les comportements obtenus en n’utilisant qu’une seule
came´ra a` la fois.
4.1.3 Comportement mono-came´ra
Dans cette section nous pre´sentons les re´sultats des asservissements visuels n’utilisant
qu’une des deux came´ras. Cela met en e´vidence la notion de contribution d’un capteur dans
le cadre de la fusion.
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4.1.3.1 Came´ra embarque´e
Nous utilisons tout d’abord la came´ra embarque´e : s = sint. La matrice d’interaction
utilise´e est celle calcule´e a` la position de´sire´e L∗s. Les re´sultats sont repre´sente´s sur la
Figure 4.2. Le comportement est classique d’un asservissement visuel utilisant la matrice
d’interaction a` la position de´sire´e. La de´croissance de l’erreur visuelle est tout d’abord
approximative (L∗s 6= Ls) puis devient plus re´gulie`re (L
∗
s ≈ Ls) (Figure 4.2a).
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Fig. 4.2 – Comportement avec came´ra embarque´e.
Le comportement dans les deux images est repre´sente´ en Figure 4.3. On retrouve les
trajectoires classiques d’un asservissement visuel 2D avec L∗s en Figure 4.3a. Les trajectoires
des points ne sont pas rectilignes, la matrice d’interaction e´tant grossie`rement estime´e. Les
trajectoires dans l’image de´porte´e sont surprenantes : elles sont tre`s rectilignes alors que
ces mesures ne sont pas utilise´es dans la commande.
(a) Trajectoire dans l’image embarque´e (b) Trajectoire dans l’image de´porte´e
Fig. 4.3 – Comportement avec came´ra embarque´e. La trajectoire dans l’image embarque´e
(a) est classique d’un asservissement visuel 2D utilisant L∗s. La trajectoire dans l’image
de´porte´e (b) est presque rectiligne.
Nous comparons maintenant ce comportement avec celui induit par la came´ra de´porte´e.
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4.1.3.2 Came´ra de´porte´e
Nous utilisons maintenant la came´ra de´porte´e : s = sext. La matrice d’interaction
utilise´e est celle calcule´e a` la position de´sire´e L∗s. Le comportement ge´ne´ral repre´sente´
sur la Figure 4.4 est toujours caracte´ristique d’un asservissement visuel utilisant une
matrice d’interaction grossie`rement estime´e. Sur la Figure 4.4b on constate que certaines
composantes cine´matiques sont similaires au sche´ma avec came´ra embarque´ : vy et ωx
notamment. On peut donc s’attendre a` un comportement similaire dans le sens vertical
du plan image. La composante vx en revanche est oppose´e par rapport a` la Figure 4.2b : le
comportement horizontal est donc diffe´rent en utilisant la came´ra de´porte´e.
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Fig. 4.4 – Comportement avec came´ra de´porte´e.
Ces conside´rations sont confirme´es par la Figure 4.5. Contrairement au cas embarque´,
le comportement est loin d’eˆtre satisfaisant dans les deux images. En particulier, utiliser
la came´ra de´porte´e conduit a` une perte rapide de la cible dans l’image embarque´e
(Figure 4.5a).
(a) Trajectoire dans l’image embarque´e (b) Trajectoire dans l’image de´porte´e
Fig. 4.5 – Comportement avec came´ra de´porte´e. La cible sort rapidement de l’image
embarque´e (a). Les trajectoires observe´es dans l’image de´porte´e (b) sont classiques d’un
asservissement visuel 2D utilisant L∗s.
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Les trajectoires de la Figure 4.5b sont encore une fois classiques d’un asservissement
visuel 2D utilisant une matrice d’interaction approximative. Dans la prochaine section, nous
re´alisons une fusion dans l’espace ope´rationnel.
4.1.4 Fusion par moyenne des vitesses
La commande multi-capteurs propose´e dans [Malis 01] consiste a` de´finir la consigne
comme une moyenne ponde´re´e des consignes des diffe´rents capteurs (3.15). Dans le cas de
la coope´ration multi-came´ras, la commande est donc :
vc = hintvint + hextvext = −λ
(
hintL
∗+
int(sint − s
∗
int) + hext(L
∗
ext
c2Wc)
+(sext − s
∗
ext)
)
(4.3)
Nous avons vu dans la section pre´ce´dente que les comportements e´taient tre`s diffe´rents
suivant la came´ra utilise´e. Sans ponde´ration (hint = hext = 0.5), on retrouve le comporte-
ment non satisfaisant lie´ a` la came´ra de´porte´e. La Figure 4.6 repre´sente les deux images :
comme dans le cas purement de´porte´, la cible quitte rapidement l’image embarque´e. Ces
informations e´tant cette fois utilise´es dans la commande, le robot ne peut pas continuer.
(a) Trajectoire dans l’image embarque´e (b) Trajectoire dans l’image de´porte´e
Fig. 4.6 – Comportement avec moyenne non ponde´re´e des vitesses. La cible quitte
rapidement l’image embarque´e (a), se comportant de fac¸on similaire au cas purement
de´porte´.
Au dela` de la contrainte de visibilite´, qui n’est pas prise en compte explicitement
ici, le comportement ge´ne´ral de la fusion par moyenne non ponde´re´e est proche de la
commande par la seule came´ra de´porte´e. Cela vient probablement de la diffe´rence entre
les profondeurs : autour de 0.5m pour l’image embarque´e, et autour de 1.2m pour l’image
de´porte´e. Les mouvements dans l’image embarque´e sont donc naturellement plus rapides,
illustrant l’absence de de´couplage dans la convergence. Nous re´duisons la contribution de
la came´ra de´porte´e en de´finissant hint = 0.7 et hext = 0.3. Le comportement dans l’image
est repre´sente´ en Figure 4.7.
Le large mouvement horizontal est toujours visible sur la Figure 4.7a pour l’image
embarque´e. Toutefois le fait de favoriser cette came´ra empeˆche la cible de sortir de
l’image. Les trajectoires sont cependant beaucoup plus courbes dans l’image embarque´e
(Figure 4.7a) que dans l’image de´porte´e (Figure 4.7b).
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(a) Trajectoire dans l’image embarque´e (b) Trajectoire dans l’image de´porte´e
Fig. 4.7 – Comportement avec moyenne ponde´re´e des vitesses. Les trajectoires sont tre`s
rectilignes dans l’image de´porte´e (b) et plus courbes dans l’image embarque´e (a).
L’erreur globale est repre´sente´e sur la Figure 4.8a. Le sche´ma (4.3) ne re´alisant
pas un de´couplage optimal, on observe clairement deux groupes d’informations visuelles.
Certaines convergent tre`s rapidement vers la valeur de´sire´es, alors que d’autres montrent
un comportement transitoire moins satisfaisant. La vitesse de la came´ra est repre´sente´e
sur la Figure 4.8b. Les contributions des deux capteurs sont repre´sente´es sur la Figure 4.9.
De part la moyenne ponde´re´e, la vitesse finale est tre`s proche de la vitesse e´manant de
la seule came´ra embarque´e (Figure 4.9a). De fait, le comportement ge´ne´ral est proche du
comportement mono-came´ra en embarque´.
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Fig. 4.8 – Comportement avec moyenne ponde´re´e des vitesses. L’absence de de´couplage
apparaˆıt clairement dans l’e´volution de l’erreur (a). Les vitesses sont similaires au cas
seulement embarque´ (b).
Cette observation est confirme´e sur la Figure 4.10 qui repre´sente les trajectoires 3D des
trois commandes conside´re´es jusqu’ici : came´ra embarque´e (bleue), came´ra de´porte´e (verte)
et moyenne ponde´re´e (rouge). La ponde´ration est ne´cessaire pour obtenir un comportement
acceptable pour le syste`me. Toutefois il est difficile de de´terminer une ponde´ration a priori
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(a) Contribution vint de la came´ra embarque´e
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Fig. 4.9 – Contributions des came´ras dans la moyenne ponde´re´e.
entre les deux came´ras. Au dela` de la contrainte de visibilite´, les points ont des trajectoires
tre`s diffe´rentes dans les deux images, traduisant un de´couplage tre`s approximatif.
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Fig. 4.10 – Moyenne ponde´re´e des vitesses. La trajectoire re´sultante de la moyenne (rouge)
est voisine de la trajectoire par came´ra embarque´e (bleue) et tre`s diffe´rente de la trajectoire
par came´ra de´porte´e (verte). La pose initiale est en bleue, la pose finale est en rouge.
Nous comparons maintenant ces observations avec notre approche.
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4.1.4.1 Jacobien e´tendu
La coope´ration multi-came´ras est ici applique´e par l’approche du jacobien e´tendu (3.16).
Le vecteur des informations capteur est ici de´fini par :
s =
[
sint
sext
]
· · · Embarque´ (dim. 2×4)
· · · De´porte´ (dim. 2×4)
(4.4)
Nous comparons les trois matrices de combinaison propose´es en Section 3.2.1.2 :
– Ccur pour l’estimation courante des matrices d’interaction (3.31)
– C∗ pour la valeur a` la position de´sire´e (3.32)
– C 1
2
pour la moyenne des deux (3.41)
Les composantes de l’erreur globale s−s∗ sont repre´sente´es sur la Figure 4.11a pour les trois
sche´mas. Le comportement est tre`s similaire d’un sche´ma a` l’autre. Le de´couplage apparaˆıt
clairement par rapport a` l’approche par moyenne ponde´re´e. Les vitesses correspondantes
aux trois sche´mas sont repre´sente´es en Figure 4.11b. La de´croissance la plus re´gulie`re est
obtenue pour la matrice de combinaison moyenne C 1
2
. Les vitesses diffe`rent principalement
entre elles par leurs composantes vx et ωy, soit celles qui se´paraient e´galement les sche´mas
mono-came´ra (Figure 4.2b et Figure 4.4b).
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(a) Erreur globale pour l’estimation courante Ccur (gauche), de´sire´e C∗ (milieu) et moyenne C 1
2
(droite).
Les convergences sont tre`s similaires.
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Fig. 4.11 – Comportement (erreur et vitesse) selon les trois sche´mas : estimation courante
Ccur (gauche), de´sire´e C∗ (milieu) et moyenne C 1
2
(droite)
Les re´sultats restent tre`s proches malgre´ la diffe´rence dans le choix de la matrice
de combinaison. La Figure 4.12 confirme la similarite´. Les trajectoires dans les images
embarque´e et de´porte´e sont semblables quel que soit le choix deC. Ceci fait preuve d’un bon
de´couplage dans la loi de commande, sans avoir besoin d’utiliser la matrice de ponde´ration.
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(a) Image embarque´e pour Ccur (b) Image embarque´e pour C∗ (c) Image embarque´e pour C 1
2
(d) Image de´porte´e pour Ccur (e) Image de´porte´e pour C∗ (f) Image de´porte´e pour C 1
2
Fig. 4.12 – Trajectoires dans les images embarque´e (haut) et de´porte´e (bas), selon les trois
sche´mas : estimation courante Ccur (gauche), de´sire´e C∗ (milieu) et moyenne C 1
2
(droite)
Les trajectoires 3D correspondant aux lois de commande expose´es sont repre´sente´es
sur la Figure 4.13. A` titre de comparaison, on y retrouve les trajectoires mono-came´ra
pre´ce´demment expose´es. Les observations sont similaires a` ce qu’on peut observer dans
le cas du choix de la commande en asservissement visuel. Dans le cas multi-capteurs
e´galement, le choix entre Ccur, C∗ et C 1
2
conduit a` des trajectoires voisines dans l’espace
3D. On peut noter que dans ce cas la trajectoire obtenue avec C 1
2
est proche de la ligne
droite. Sans aucune ponde´ration, les trajectoires obtenues avec Ccur et C∗ sont plus proches
du sche´ma purement embarque´ que du sche´ma purement de´porte´.
Selon le de´couplage qu’il induit, le jacobien e´tendu semble donc plus a` meˆme de re´aliser
des taˆches multi-capteurs que la moyenne ponde´re´e des vitesses. Dans la prochaine section
nous modifions les poses initiale et de´sire´e, et mettons en relief les limitations du seul
jacobien e´tendu.
4.1.5 Autre configuration
Dans cette section nous e´loignons la came´ra de´porte´e de la zone de travail du robot.
La profondeur correspondante est de l’ordre de 1.5m. La pose initiale est e´galement plus
e´loigne´e de la position de´sire´e : cMo = (−0.12, 0.08, 0.8,−34,−63,−30)(m, deg).
La Figure 4.14 repre´sente les trajectoires dans les images. Dans le cas de C∗, on constate
que l’approximation consistant a` utiliser L∗s ≈ Ls est trop grossie`re. Le sche´ma C∗ s’e´loigne
en effet rapidement de la pose de´sire´e et la cible finit par sortir de l’image embarque´e
(Figure 4.14b). Les sche´mas utilisant l’estime´e courante Ccur et moyenne C 1
2
ont encore
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Fig. 4.13 – Choix de la matrice de combinaison. Trajectoires pour la came´ra embarque´e
(bleu), la came´ra de´porte´e (vert), Ccur (rouge), C∗ (cyan) et C 1
2
(magenta)
une fois des comportements similaires.
(a) Image embarque´e pour Ccur (b) Image embarque´e pour C∗ (c) Image embarque´e pour C 1
2
(d) Image de´porte´e pour Ccur (e) Image de´porte´e pour C∗ (f) Image de´porte´e pour C 1
2
Fig. 4.14 – Trajectoires dans les images embarque´e (haut) et de´porte´e (bas), selon les trois
sche´mas : estimation courante Ccur (gauche), de´sire´e C∗ (milieu) et moyenne C 1
2
(droite)
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Les trajectoires 3D (Figure 4.15) indiquent que c’est le sche´ma avec la matrice courante
Ccur (bleu) qui est le plus pre`s d’une trajectoire rectiligne. La trajectoire induite par la
matrice moyenne C 1
2
reste tre`s similaire.
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Fig. 4.15 – Choix de la matrice de combinaison. Trajectoires pour Ccur (rouge), C∗ (cyan)
et C 1
2
(magenta). La loi de commande utilisant C∗ perd le signal visuel et ne peut aller
jusqu’a` la position de´sire´e.
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4.1.6 Conclusion
A` travers la coope´ration multi-came´ras nous avons tente´ d’illustrer le comportement
bas niveau de l’approche propose´e. Les sche´mas mono-capteur ont e´te´ compare´s d’une part
a` l’approche par moyenne des vitesses, et d’autre part a` celle utilisant le jacobien e´tendu.
Pour cette dernie`re, les diffe´rents choix de loi de commande expose´s en Section 3.2.1.2 ont
e´te´ compare´s.
Il apparaˆıt nettement que le jacobien e´tendu montre un meilleur comportement que la
moyenne des vitesses. Les expe´riences expose´es mettent en jeu un large de´se´quilibre des
contributions des capteurs. Sans ponde´ration, le jacobien e´tendu assure un de´couplage
des informations visuelles et montre de bonnes proprie´te´s. Les diffe´rentes matrices de
combinaison montrent des comportements tre`s proches et il paraˆıt difficile de statuer sur la
supe´riorite´ de l’une d’entre elles dans le cas ge´ne´ral. Dans la suite on utilisera simplement
celle utilisant l’estimation courante du jacobien, soit Ccur.
Outre la contrainte de visibilite´, une ponde´ration optimale pour le comportement
du syste`me utilisant le jacobien e´tendu rele`verait des techniques de re´glage des gains
des diffe´rentes informations capteurs, comme en commande LQ. Pour un grand nombre
d’informations visuelles, cela s’ave´rerait tre`s de´licat a` mettre en œuvre en pratique. La
partie constante de la ponde´ration ge´ne´rique (3.23) est donc re´gle´e par de´faut a` 1 dans la
suite de ce chapitre.
Nous pre´sentons maintenant notre approche pour la contrainte de visibilite´.
4.2 Asservissement visuel hybride
Comme expose´ en Section 1.3.4, deux principales approches existent en asservissement
visuel. Utiliser des informations 2D assure de bonnes proprie´te´s dans l’image, mais peut
ge´ne´rer des trajectoires peu satisfaisantes dans l’espace [Chaumette 98]. A` l’inverse, les
informations 3D induisent un mouvement satisfaisant dans l’espace mais la cible observe´e
peut sortir de l’image. De nombreux sche´mas ont e´te´ conc¸us pour respecter la contrainte
de visibilite´ tout en essayant d’obtenir la meilleure trajectoire 3D. [Morel 00] de´veloppe
l’asservissement visuel 2D1/2 et utilise comme informations visuelles le centre et le rayon
du cercle contenant tous les points. En pratique, quand l’objet est grand dans l’image
certains points peuvent eˆtre perdus et une strate´gie commutative est mise en place. Dans
[Corke 01] une strate´gie partitionne´e isole l’axe optique dans la loi de commande. Si un point
s’approche du bord de l’image, la came´ra recule automatiquement pour le conserver dans le
champ de vue. Cela conduit malheureusement a` de nombreux mouvements arrie`re, qui ne
sont pas optimaux en terme de trajectoire 3D. Dans [Chesi 04], une approche commutative
permet de de´sactiver les composantes line´aires ou angulaires du controˆleur PBVS. Si la
cible approche du bord de l’image, la loi de commande n’est applique´e que partiellement
afin de garantir la visibilite´. Une autre approche commutative est propose´e dans [Gans 07].
Les deux sche´mas IBVS et PBVS sont utilise´s, et la commande passe de l’un a` l’autre
de`s que l’erreur correspondante devient trop importante. Le crite`re de commutation est
fonction de l’erreur dans l’espace des mesures 2D et 3D. Cette erreur n’est cependant pas
directement lie´e a` la contrainte de visibilite´ (elle ne de´pend pas des dimensions de l’image).
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Le niveau acceptable pour l’erreur 2D doit donc eˆtre re´gle´ en fonction du cas e´tudie´ : si il est
trop e´leve´, un point pourrait sortir de l’image. Si il est trop faible, la commande pourrait
rester en IBVS. Dans [Allibert 10] la contrainte de visibilite´ est aborde´e sous l’angle de
la commande pre´dictive. A` chaque acquisition une trajectoire est planifie´e et garantit le
respect de la contrainte sur un horizon de temps.
Une loi de commande hybride a e´te´ propose´e dans [Hafez 07b], avec une fusion par
jacobien e´tendu (3.20) qui ne prend pas en compte la ponde´ration dans le jacobien. De fac¸on
similaire a` la coope´ration multi-came´ras expose´e en Section 4.1.4, la fusion par moyenne des
vitesses (3.15) est utilise´e dans [Hafez 08] pour la visibilite´. Ces travaux sont les plus proches
des noˆtres. La premie`re diffe´rence est la prise en compte de H dans l’inversion dans notre
cas. Notre approche e´tablit e´galement un poids diffe´rent pour chaque information visuelle,
la` ou` [Hafez 07b] ne de´finit que le compromis ge´ne´ral entre les sche´mas 2D et 3D.
Nous pre´sentons maintenant notre approche pour l’asservissement visuel hybride. Des
simulations exhaustives sont ensuite expose´es. Nous comparons e´galement en simulation
notre approche avec celles de [Malis 99], [Gans 07] et [Hafez 08]. Enfin, des re´sultats sont
pre´sente´s pour un asservissement visuel hybride sur un robot carte´sien.
4.2.1 Loi de commande hybride
Nous conside´rons un sche´ma classique d’asservissement visuel 3D. La pose utilise´e est
celle qui ame`ne a` une ligne droite dans l’espace : s = (c∗tc,
c∗θuc). La came´ra est suppose´e
calibre´e et on note cMo la pose de la came´ra par rapport a` l’objet observe´.
Nous conside´rons un ensemble de p points 3D de coordonne´es (ox1, . . . ,
oxp) rattache´s
au repe`re Fo de l’objet. De nombreux mode`les CAO sont de´finis par des points 3D : les
p points choisis pour la visibilite´ peuvent typiquement de´crire l’enveloppe de l’objet. En
connaissant cMo, un point 3D de coordonne´es
oxi se projette en un point image (xi, yi) par
la relation expose´e en Section 1.3.3 :{
xi = Xi/Zi
yi = Yi/Zi
(4.5)
avec (Xi, Yi, Zi, 1) =
cMo
ox˜i. Un vecteur d’informations 2D s2d peut ainsi eˆtre de´fini a`
partie de cMo et des points choisis. De la meˆme fac¸on, les informations de´sire´es s
∗
2d sont
de´finies a` partir de cM∗o . Les informations capteur du sche´ma hybride s’expriment donc
par :
s =
[
s3d
s2d
]
· · · PBVS (dim. 6)
· · · Visibilite´ (dim. 2×p)
(4.6)
La ponde´ration ge´ne´rique (3.23) est applique´e. L’asservissement visuel repose sur le sche´ma
PBVS, les poids associe´s sont donc toujours e´gaux a` 1 : H3d = I6.
Comme expose´ dans (3.26), une re´gion de confiance peut eˆtre parame´tre´e dans l’image
par ρ ∈ [0, 0.5]. La ponde´ration correspondante (3.27) est utilise´e pour les informations
2D : {
htx = 0 , h
c
x = h
c(x)
hty = 0 , h
c
y = h
c(y)
(4.7)
La ponde´ration associe´e est sche´matise´e sur la Figure 4.16.
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Fig. 4.16 – Ponde´ration dans l’image. Les poids sont nuls dans la re´gion centrale, et
augmentent inde´finiment au voisinage des bords.
La pose e´tant estime´e, les profondeurs sont connues en temps re´el et la matrice
d’interaction courante peut eˆtre utilise´e. Il est inte´ressant de relever que le minimum
global du sche´ma hybride correspond ne´cessairement a` la pose de´sire´e quelle que soit la
ponde´rationH2d. En effet, si s3d = s
∗
3d alors
cMo =
cM∗o et donc s2d = s
∗
2d. L’asservissement
hybride se situe donc dans la configuration Z2 expose´e en Section 3.2.4.2. Le sche´ma
pouvant converger vers la pose de´sire´e meˆme si des contraintes sont active´es, le parame`tre
d’e´vitement d’un minimum global non de´sire´ (Section 3.2.4.2) n’est pas utilise´ ici. Nous
n’utilisons pas non plus la strate´gie de sortie d’un minimum local (Section 3.2.4.1). Nous
verrons dans la prochaine section que ce cas n’a jamais e´te´ rencontre´. Le gain adaptatif
de´crit en Section 3.2.4.3 est en revanche mis en place pour ralentir le syste`me quand des
points approchent du bord de l’image.
Nous pre´sentons maintenant les re´sultats de simulations exhaustives.
4.2.2 Simulations exhaustives
Dans cette section, la cible est compose´e de 4 points formant un carre´. Les bords de
l’image correspondent a` x± = ±0.16 et y± = ±0.12, en coordonne´es me´triques normalise´es.
La zone de visibilite´ est parame´tre´e par ρ = 5%, ce qui correspond a` une distance de 0.016
pour les abscisses et 0.012 pour les ordonne´es.
700 poses ale´atoires ont e´te´ ge´ne´re´es telles que la cible est visible dans l’image. Un
minimum est spe´cifie´ pour l’aire de l’objet projete´, afin de ne pas ge´ne´rer de poses trop
e´loigne´es, ou trop incline´es par rapport a` la cible. Toutes les combinaisons de poses initiale
et de´sire´e sont simule´es, soit 244650 asservissements. Nous se´parons les re´sultats en 3
cate´gories :
– Dans 1739 cas, soit 0.7%, un des points sort de l’image. Ces cas correspondent a` des
situations ou` l’objet sort partiellement de`s la premie`re ite´ration. La contrainte n’a
donc pas le temps d’eˆtre active´e.
– Dans 2791 des cas restant, soit 1.1%, un des poids de´passe la valeur de 10. Pour des
raisons de lisibilite´, nous les isolons des cas suivants.
– Dans les 242334 autres cas, soit 98.2%, le sche´ma hybride converge vers la pose de´sire´e
sans perte de visibilite´.
En pratique, les cas non satisfaisants convergent avec un gain plus faible. Nous e´tudions
maintenant les cas satisfaisants.
La distance minimum atteinte par rapport aux bords de l’image lors des simulations est
repre´sente´e en Figure 4.17. On constate que le pic est atteint autour de 0.005, soit environ
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la moitie´ de la bande des 5%. Imposer des poses relativement proches de l’objet observe´
fait que seuls 2% des cas restent entie`rement dans la zone de confiance (dmin > 0.016), ce
qui correspond a` un PBVS pur.
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Fig. 4.17 – Distance minimale atteinte par rapport aux bords de l’image
La Figure 4.18 repre´sente la distribution des valeurs maximums atteintes par les poids.
On rappelle que le sche´ma PBVS a un poids de 1 pendant tout l’asservissement. Comme
indique´ pre´ce´demment, par souci de lisibilite´ nous nous limitons ici aux cas ou` le poids
maximum est infe´rieur a` 10. Le pic en 0 inclut les 2% de cas ou` la contrainte n’a pas e´te´
active´e du tout (h = 0). Comme annonce´ en Section 3.2.2.4, le sche´ma propose´ permet de
respecter des contraintes avec une ponde´ration relativement faible. Le pic se situe autour de
1.5, ce qui ne met pas en danger le conditionnement du syste`me. La ponde´ration maximale
de´croˆıt ensuite rapidement pour devenir anecdotique au dessus de 10. Ces valeurs sont
compatibles avec la me´thode propose´e.
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Fig. 4.18 – Valeur maximale atteinte par les poids durant l’asservissement
Le gain adaptatif (3.72) est repre´sente´ en Figure 4.19. Encore une fois, le pic a` 1 inclut
les cas ou` les contraintes n’ont pas e´te´ active´es. On voit que dans le cas ge´ne´ral, le sche´ma
ralentit tre`s le´ge`rement (λ > 0.9) dans le voisinage des contraintes. Rappelons que λ de´pend
de la norme de H, donc diminue peu a priori si une seule contrainte est active´e, ce qui est
le cas la plupart du temps.
De pre´ce´dentes simulations exhaustives, n’utilisant pas le gain adaptatif, aboutissaient
a` des re´sultats nettement moins satisfaisants avec des pertes plus fre´quentes de la visibilite´.
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Fig. 4.19 – Valeur minimale atteinte par le gain adaptatif λ durant l’asservissement
La ponde´ration propose´e semble donc re´pondre aux contraintes. Aucun minimum local
n’a e´te´ rencontre´, et seuls les cas extreˆmes correspondent a` des violations de contraintes.
La fonction de poids non borne´e atteint en pratique des valeurs relativement faibles. Ces
simulations exhaustives sont toutes re´alise´es sur une cible compose´e de 4 points formant un
carre´. Les re´sultats seraient sans doute le´ge`rement diffe´rents pour d’autres cibles visuelles,
toutefois la tre`s forte proportion de cas satisfaisants laisse penser que l’approche propose´e
posse`de d’excellentes proprie´te´s de convergence globale. Nous comparons maintenant notre
approche avec celles de la litte´rature.
4.2.3 Comparaison avec d’autres approches
Dans cette section l’approche propose´e est compare´e avec celles de [Malis 99] (2D1/2,
sche´ma implicite), [Gans 07] (asservissement commutatif) et [Hafez 08] (AV 5D, jacobien
e´tendu avec ponde´ration par taˆche). La strate´gie de ponde´ration propose´e dans [Hafez 08]
est modifie´e pour ce comparatif, car elle ne permet pas de respecter parfaitement la
contrainte de visibilite´. En effet, la ponde´ration propose´e dans [Hafez 08] est :{
h2d =
1
1+exp(− exp(−D2
min
))
h3d = 1− h2d
(4.8)
ou` h2d est la ponde´ration du sche´ma 2D, h3d celle du sche´ma 3D et ou` Dmin est la distance
minimale entre un point et le bord de l’image. On remarque que le poids maximum du
sche´ma 2D est h2d(Dmin = 0) = 0.73 pour h3d(Dmin = 0) = 0.27. Ramene´ a` l’e´chelle de
notre approche (h3d = 1), cela correspond a` un poids maximum de 2.7 pour le sche´ma
2D. Cette valeur est souvent insuffisante pour garantir la contrainte de visibilite´. Pour
comparer tout de meˆme la ponde´ration individuelle et la ponde´ration par taˆche (3.19),
nous appliquons la ponde´ration expose´e dans ce me´moire. Le poids du sche´ma 2D est alors
le poids du point le plus pre`s du bord :{
h2d = max(hi)
h3d = 1
(4.9)
Deux configurations sont pre´sente´es, montrant les limites de chaque approche. Ces confi-
gurations sont issues des cas satisfaisants des simulations exhaustives, elles ne correspondent
donc pas aux cas d’e´cole en asservissement visuel.
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4.2.3.1 Premie`re configuration
Une premie`re simulation est faite pour la configuration suivante :{
cMo = (−0.04,−0.16, 2.76,−0.26,−1.98, 0.16) (m,rad)
cM∗o = (−0.02, 0.03, 0.62, 1.87, 0.66,−0.59) (m,rad)
(4.10)
Les comportements dans l’image sont repre´sente´s en Figure 4.20. Le sche´ma 2D1/2 (Fi-
gure 4.20a) converge vers la pose de´sire´e en gardant l’objet dans l’image. L’asservissement
visuel commutatif (Figure 4.20b) de´marre en PBVS. Il passe rapidement en IBVS, mais
converge alors vers un minimum local. Les crite`res de commutation n’e´tant pas directement
lie´s a` la visibilite´, ils sont relativement difficiles a` re´gler. Si le sche´ma passe trop tardivement
en IBVS, il sort de l’image aux premie`res ite´rations. A` l’inverse, adoucir le crite`re de passage
en IBVS fait que la commande est en re´alite´ un IBVS tout du long, et qui converge vers
un minimum local. L’asservissement 5D (Figure 4.20c) souffre de sa ponde´ration globale.
Lors de l’activation de la contrainte (h2d > 0), la configuration est telle que le point le
plus pre`s du bord ne converge pas vers l’inte´rieur. Il sort alors de l’image. De fait, en
asservissement visuel 2D avec plus de 3 points, rien ne garantit que tous les points suivent
une ligne droite. L’absence de prise en compte de la ponde´ration dans le jacobien fait que
le sche´ma converge vers un minimum local, alors que tous les points sont dans la zone de
confiance. On rappelle que dans cette configuration, le sche´ma propose´ dans [Hafez 08] est
alors : vc = −λL
+
s (e3d, 02d). Il se comporte comme si les informations 2D avaient converge´,
induisant un comportement conservatif.
Enfin, notre approche (Figure 4.20d) respecte la contrainte de visibilite´ et converge vers
la pose de´sire´e.
Les trajectoires dans l’espace des diffe´rentes approches sont repre´sente´es en Figure 4.21.
Le sche´ma 2D1/2 (bleu) montre une trajectoire tre`s e´loigne´e de la ligne droite. Notre
approche (cyan) est plus rectiligne et tre`s proche de la trajectoire de l’asservissement
visuel 5D (rouge). Le sche´ma commutatif (vert) e´tant rapidement en IBVS, la trajectoire
est logiquement tre`s diffe´rente.
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Fig. 4.20 – Comportement dans l’image pour les 4 sche´mas. Image initiale (bleu), finale
(vert) et de´sire´e (rouge). Le 2D1/2 (a) converge rapidement vers la pose de´sire´e (le carre´
vert n’apparaˆıt pas). L’approche commutative (b) converge vers un minimum local. La
me´thode AV 5D (c) sort e´galement de l’image avant de converger vers un minimum local.
L’approche propose´e (d) respecte la contrainte de visibilite´ et converge vers la pose de´sire´e.
Les vitesses de la came´ra obtenues pour les deux sche´mas satisfaisants sont repre´sente´s
sur la Figure 4.22. L’asservissement visuel 2D1/2 (Figure 4.22a) montre une de´croissance
classique des vitesses. Notre approche (Figure 4.22b) montre une forte modification de
la commande apre`s les premie`res ite´rations. La vitesse est ensuite tre`s re´gulie`re jusqu’a`
convergence.
Notre approche est de´taille´e en Figure 4.23. La Figure 4.23b indique que seules 4
informations 2D sont utilise´es pendant l’asservissement, dont une tre`s brie`vement (magenta
lors des premie`res ite´rations). On constate en effet sur la Figure 4.20d que :
– un point fait un aller-retour rapide dans le bas de l’image
– un autre point passe dans le bas de l’image
– un dernier point passe dans le bas de l’image, puis dans la bande gauche
Par ailleurs les poids restent relativement faibles (hi < 5), suffisamment pour ne pas mettre
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Fig. 4.21 – Trajectoires des diffe´rents sche´mas. L’approche 2D1/2 (bleue) est e´loigne´e de la
ligne droite. L’asservissement visuel 5D (rouge) et notre approche (cyan) ont des trajectoires
tre`s proches et relativement rectilignes. L’asservissement visuel commutatif (vert) est en
mode IBVS et suit donc une trajectoire tre`s diffe´rente. Il converge vers un minimum local.
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Fig. 4.22 – Vitesses des sche´mas satisfaisants.
en danger le conditionnement du syste`me.
On constate donc qu’une ponde´ration a` l’e´chelle des informations capteur permet de
respecter des contraintes. Un avantage notable est la facilite´ de mise en œuvre, par rapport
a` d’autres approches dont les gains peuvent eˆtre difficiles a` re´gler.
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(b) Ponde´ration des points
Fig. 4.23 – De´tail de l’approche propose´e. L’erreur de la pose de´croˆıt de fac¸on de´couple´e a`
partir de l’ite´ration 500 (a). Seuls 4 informations 2D sont utilise´es pendant l’asservissement
(b).
4.2.3.2 Seconde configuration
Les poses initiale et de´sire´e sont ici de´finies par :{
cMo = (0.,−0.02, 0.38, 1.23, 1.54,−1.07) (m,rad)
cM∗o = (0.05, 0.02, 0.72, 1.54,−1.82,−0.55) (m,rad)
(4.11)
Les trajectoires dans l’image sont repre´sente´es en Figure 4.24. Cette fois, l’approche
2D1/2 laisse sortir un point de l’image. E´tant globalement asymptotiquement stable,
elle convergerait toutefois vers la pose de´sire´e. Le sche´ma commutatif (Figure 4.24b)
s’est encore une fois re´ve´le´ difficile a` re´gler. Nous avons favorise´ le PBVS par rapport a`
la configuration pre´ce´dente. L’objet sort rapidement de l’image (PBVS), puis commute
fre´quemment entre les deux sche´mas. Sur la fin, en mode IBVS il convergerait cette fois
vers la pose de´sire´e. L’asservissement visuel 5D (Figure 4.24c) reste cette fois dans l’image,
mais converge vers un minimum local alors que tous les points sont dans la zone de
confiance. Ne pas prendre en compte la matrice de ponde´ration dans le jacobien ne semble
pas vraiment procurer d’avantage. Notre approche converge vers la pose de´sire´e.
Les trajectoires 3D sont compare´es en Figure 4.25. La commande commutative, passant
d’un mode a` l’autre, a une trajectoire particulie`re. Les trois autres sche´mas partagent des
trajectoires voisines. Notre approche reste la plus rectiligne.
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Fig. 4.24 – Comportement dans l’image pour les 4 sche´mas. Le 2D1/2 (a) converge vers la
pose de´sire´e mais un point sort de l’image. L’approche commutative (b) converge vers un
minimum local. La me´thode 5D VS (c) reste dans l’image mais converge vers un minimum
local. L’approche propose´e (d) respecte la contrainte de visibilite´ et converge vers la pose
de´sire´e.
Les ponde´rations des deux sche´mas satisfaisants sont repre´sente´es sur la Figure 4.26.
L’asservissement visuel 5D (Figure 4.26a) active l’ensemble des informations 2D en
un seul bloc. Le poids h2d doit atteindre une valeur assez e´leve´e pour permettre de
respecter la contrainte de visibilite´. A` l’inverse, en ponde´rant a` l’e´chelle des informations
capteur (Figure 4.26b), de faibles poids suffisent a` respecter la contrainte. Par rapport
a` la simulation pre´ce´dente, de nombreuses informations 2D sont ici utilise´es au long de
l’asservissement.
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Fig. 4.25 – Trajectoires des diffe´rents sche´mas. L’approche 2D1/2 (bleue) est proche du
sche´ma 5D (rouge). Tous deux sont e´loigne´s d’une droite dans l’espace. L’asservissement
commutatif (vert) montre une trajectoire tre`s diffe´rente faisant apparaˆıtre les commutations
sur la droite de l’image. Notre approche (cyan) est la plus rectiligne des 4.
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(a) Ponde´ration du sche´ma 2D en 5D VS
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(b) Ponde´ration pour l’approche hybride propose´e
Fig. 4.26 – E´volution des poids pour les approches 5D (a) et propose´e (b).
4.2.3.3 Conclusion
Notre approche a e´te´ compare´e avec celles de l’e´tat de l’art dans deux configurations.
On rappelle que ces configurations sont issues des simulations exhaustives et sont parti-
culie`rement difficiles. Elles mettent en œuvre un large de´placement a` la fois line´aire et
angulaire, avec un objet relativement grand dans les images initiale et de´sire´e. et une pose
de´sire´e qui rend possible les minimums locaux en asservissement visuel 2D.
L’asservissement visuel 2D1/2 [Malis 99] donne des re´sultats satisfaisants sur le premier
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cas, ou` l’objet est petit dans l’image initiale. En revanche, ne pas prendre en compte de fac¸on
explicite la contrainte de visibilite´ laisse sortir un des points sur la deuxie`me simulation.
Le sche´ma commutatif [Gans 07] s’est re´ve´le´ particulie`rement difficile a` re´gler. Dans
le cas ge´ne´ral, il n’y a effectivement pas de lien direct entre l’erreur 2D e2d maximum
acceptable et la contrainte de visibilite´. En effet, si l’objet de´sire´ est pre`s d’un bord, l’erreur
visuelle peut eˆtre faible meˆme avec un objet partiellement hors de l’image. L’asservissement
commutatif re´ussit sur des cas plus simples, notamment sans minima locaux, et la` ou` les
autres approches re´ussissent e´galement.
L’approche 5D de [Hafez 08], avec une modification de la strate´gie de ponde´ration, s’est
re´ve´le´e handicape´e par la non prise en compte de la ponde´ration dans le jacobien e´tendu.
Par ailleurs, ponde´rer au niveau des taˆches est limitant par rapport a` une ponde´ration au
niveau des informations.
Notre approche confirme les conclusions des simulations exhaustives. Les poids per-
mettant de respecter la visibilite´ restent relativement faibles. Les trajectoires des points
dans l’image montrent des points qui ont tendance a` longer les bords. Les trajectoires
3D correspondantes sont en revanche satisfaisantes, et susceptibles de respecter facilement
d’autres contraintes comme les bute´es articulaires.
4.2.4 Expe´rience sur un robot re´el
L’expe´rience est re´alise´e sur le robot carte´sien Afma6. La came´ra est calibre´e et observe
une pie`ce me´canique dont le mode`le 3D est connu. Les areˆtes de l’objet sont suivies
[Comport 05] et la pose cMo est estime´e en temps re´el. Les points 3D utilise´s pour la
visibilite´ sont simplement les 24 nœud du mode`le. Notons qu’on pourrait re´duire le nombre
de points 3D en n’utilisant que ceux correspondant a` l’enveloppe de l’objet.
Les deux asservissements PBVS classiques sont e´galement re´alise´s :
– cto-PBVS utilise la parame´trisation s = (
cto,
c∗θuc) et assure que l’origine du repe`re
objet Fo suit une ligne droite dans l’image.
– c∗tc-PBVS utilise la parame´trisation s = (
c∗tc,
c∗θuc), ce qui correspond a` une
trajectoire rectiligne dans l’espace.
Notre asservissement hybride repose sur la parame´trisation s3d = (
c∗tc,
c∗θuc). L’objectif est
donc la trajectoire la plus rectiligne possible dans l’espace, tout en respectant la visibilite´.
La Figure 4.27 montre le comportement dans l’image pour les diffe´rents sche´mas.
Comme dans la seconde simulation, l’approche cto-PBVS perd une partie de l’objet
ce qui conduit a` un mauvais suivi visuel et un calcul errone´ de la pose. Pour de grandes
rotations ou quand l’objet est grand dans l’image, cette approche ne garantit donc pas que
tout l’objet reste visible. Le sche´ma c∗tc-PBVS ne re´alisant aucun controˆle dans l’image,
l’objet est rapidement perdu. Pour notre approche, la zone de confiance est repre´sente´e
en pointille´s rouges. Les points 2D utilise´s sont affiche´s en orange. L’objet suivi se dirige,
comme en c∗tc-PBVS, vers la gauche de l’image. L’activation des points 2D permet de
conserver l’objet dans le champ de vue jusqu’a` la pose de´sire´e. Notons que cette fois,
certains points sont pre`s du bord dans l’image de´sire´e. Comme e´voque´ en Section 4.2.1, la
valeur de´sire´e s∗2d e´tant calcule´e a` partir de s
∗
3d, la condition Z2 expose´e en Section 3.2.4.2
est ve´rifie´e et la configuration finale ne ne´cessite pas d’annuler artificiellement les poids.
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(a) cto-PBVS a` l’ite´ration 20 (b)
cto-PBVS a` l’ite´ration 76 (c) Image finale
cto-PBVS (mau-
vais suivi)
(d) c∗tc-PBVS a` l’ite´ration 20 (e)
c∗tc-PBVS a` l’ite´ration 76 (f)
c∗tc-PBVS arreˆte´ a` l’ite´ration
113
(g) Approche hybride a` l’ite´ration
20
(h) Approche hybride a` l’ite´ration
76
(i) Image finale pour l’approche
hybride (convergence)
Fig. 4.27 – E´volution de l’image pour cto-PBVS (haut),
c∗tc-PBVS (milieu) et pour
l’approche propose´e (bas). L’objet sort partiellement de l’image avec l’approche cto-PBVS,
puis l’estimation de pose devient errone´e, ce qui entraˆıne que la pose finale n’est pas celle
de´sire´e. Avec c∗tc-PBVS l’objet sort rapidement du champ de vision et le robot doit
s’arreˆter. Notre approche converge en respectant la contrainte de visibilite´. Certains points
2D sont active´s jusqu’a` la position de´sire´e.
Le comportement dans l’espace pour notre approche est repre´sente´ en Figure 4.28. On
constate un large mouvement de rotation autour de l’axe optique (Figure 4.28a). L’erreur
correspondante (Figure 4.28b) est en effet tre`s importante. A` l’ite´ration 20, deux vitesses
montrent une rapide variation : il s’agit des composantes vx et ωy qui re´gissent le mouvement
horizontal dans l’image. Nous avons en effet vu en Figure 4.27h que c’est par la gauche que
l’objet approche du bord de l’image. La convergence vers la pose de´sire´e est tre`s re´gulie`re.
Cette observation est confirme´e sur la Figure 4.28c : la trajectoire suivie dans l’espace est
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presque rectiligne. Les premie`res ite´rations sont tre`s regroupe´es dans l’espace (nombreuses
came´ras vertes pre`s de la pose initiale). Cela correspond aux mouvements indique´s qui sont
essentiellement des rotations. Dans cette configuration, le fait d’imposer la contrainte de
visibilite´ fait que la came´ra commence par tourner avant de se de´placer vers la pose de´sire´e.
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Fig. 4.28 – Comportement dans l’espace. La trajectoire suivie (c) est presque rectiligne.
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Le comportement lie´ aux points 2D est repre´sente´ en Figure 4.29. Comme sugge´re´ sur
le trace´ des vitesses, les premie`res informations 2D sont active´es autour de l’ite´ration 20.
Ce premier groupe (ite´rations 20-80) permet d’e´viter la sortie par la gauche. Les poids
diminuent ensuite et d’autres informations 2D sont active´es entre les ite´rations 100 et 170.
Elles correspondent sur la Figure 4.27i aux points entre´s dans la partie infe´rieure de l’image.
Sur la fin, de nombreux poids convergent vers une valeur non-nulle : cela correspond aux
points pre`s des bords a` la position de´sire´e. L’erreur ponde´re´e est repre´sente´e en Figure 4.29b.
Si les deux phases de ponde´ration (20-80 et 100-170) y sont visibles, l’erreur 2D est nulle
a` la fin malgre´ les poids non-nuls. Comme pre´ce´demment indique´, cela vient du fait que la
pose de´sire´e correspond a` s2d = s
∗
2d donc e2d = 0 quelle que soit la ponde´ration associe´e. On
constate encore une fois que des poids faibles (hi < 2.5) suffisent a` respecter la contrainte
de visibilite´. Notamment apre`s l’ite´ration 100, l’erreur 2D est tre`s faible et suffit a` garder
l’objet visible.
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Fig. 4.29 – Comportement dans l’image. E´volution des poids (a) et de l’erreur 2D ponde´re´e
(b). Les poids finaux sont non-nuls mais l’erreur correspondante est nulle car les points
convergent dans l’image.
4.2.5 Conclusion
Notre approche a e´te´ applique´e au proble`me de la visibilite´ en asservissement visuel. La
ponde´ration ge´ne´rique a e´te´ utilise´e, de´finissant en pratique une zone d’activation le long
des bords de l’image. Le seul parame`tre a` re´gler ne´cessaire pour l’asservissement visuel
hybride est ρ qui indique la largeur de la zone d’activation.
Les simulations exhaustives montrent que moins de 1% des cas ne respectent pas la
contrainte de visibilite´. En pratique, augmenter ρ ame´liore le taux de succe`s mais le
comportement devient alors moins proche d’un asservissement visuel 3D. Diminuer le
gain global λ permet e´galement d’augmenter le taux de succe`s, mais il paraˆıt difficile de
de´terminer un gain minimal assurant une visibilite´ syste´matique. Il est inte´ressant de relever
qu’aucun minimum local n’a e´te´ rencontre´, malgre´ un syste`me surde´termine´ (m = 14). Une
explication est qu’il est tre`s rare que de nombreux points soient active´s en meˆme temps. Par
ailleurs, le minimum global correspond ne´cessairement a` la pose de´sire´e quels que soient les
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points active´s.
Notre approche se montre tre`s efficace, tout en restant simple a` mettre en œuvre. Le
sche´ma commutatif est se´duisant mais n’a pas pu eˆtre re´gle´ convenablement. L’asservisse-
ment visuel 5D quant a` lui souffre de la ponde´ration au niveau des taˆches. Un asservissement
visuel 2D sur plus de 3 points ne garantit pas que chacun des points suit une ligne droite.
Activer d’un bloc toutes les informations 2D ne permet donc pas de garantir que c’est le
point le plus proche du bord qui va imme´diatement faire demi-tour.
L’approche 2D1/2, re´alisant une visibilite´ implicite, ne montre ses limites que si l’objet
est grand dans l’image. A` ce moment l’objet peut tre`s bien sortir partiellement. Ceci peut
conduire a` des proble`mes de suivi.
Il serait inte´ressant de re´aliser une e´tude sur la stabilite´ de l’asservissement visuel
hybride propose´. Le sche´ma e´tant surde´termine´ par nature puisque 6 informations 3D
sont comple´te´es par 2p informations 2D, le noyau de HLs n’est pas nul mais peut-eˆtre
pourrait-on montrer que ses e´le´ments ne correspondent pas a` des poses re´alisables.
Nous exposons maintenant les re´sultats en e´vitement de bute´es articulaires.
4.3 E´vitement de bute´es articulaires
L’e´vitement de bute´es est un proble`me classique en robotique. Il se pose particulie`rement
en commande re´fe´rence´e capteur. En effet, une taˆche de´finie dans l’espace des mesures
capteurs peut ge´ne´rer des mouvements impossibles a` re´aliser par le robot. Des approches
par projection de gradient ont e´te´ applique´es avec succe`s [Siciliano 91, Marchand 96,
Yoshikawa 96, Zghal 02]. Dans ce cadre, l’e´vitement est mode´lise´ par une fonction de
couˆt dont le gradient est projete´ dans le noyau de la taˆche principale. Comme e´voque´ en
Section 3.1.3, cette approche n’est valide que pour les syste`mes redondants. La redondance
directionnelle [Mansard 09a] permet d’assouplir cette limitation. Imposant une hie´rarchie,
elle ne garantit pas que les bute´es sont e´vite´es si la taˆche principale persiste a` aller dans
cette direction.
Dans [Marey 10c], le GPM est utilise´ avec un ope´rateur de projection qui ne modifie
pas la norme de la taˆche principale. Les taˆches de rang plein peuvent alors eˆtre conside´re´es.
L’e´vitement est adaptatif et permet d’assurer une modification minimale de la taˆche
principale. Le calcul du gain adaptatif de l’e´vitement ne prend toutefois pas en compte
les situations ou` plusieurs bute´es sont e´vite´es en meˆme temps.
Des approches par commande hybride et compromis ont e´galement e´te´ formule´es
pour l’e´vitement de bute´es. Dans [Nelson 95] une commande LQ est applique´e. Toutefois
l’e´vitement n’est pas pris en compte dans le jacobien. En effet, avec des notations similaires
(Q = H2 et R = 0) la commande correspondante s’exprime par :
q˙ = −λ(Ĵ1H
2Ĵ
⊤
1 )
−1
(
Ĵ
⊤
1 H
2
1e1 +
1
2
(
∂c
∂q
)⊤)
(4.12)
ou` e1 est la taˆche re´fe´rence´e capteur (en l’occurence un asservissement visuel) et ou` c(q)
est la fonction de couˆt pour l’e´vitement. On voit que cette formulation ne prend pas en
compte l’e´vitement dans la pseudo-inverse. Le sche´ma est donc moins bien de´couple´ que les
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approches par jacobien e´tendu. Par ailleurs la fonction de couˆt propose´e est borne´e, rien
ne garantit donc que les bute´es sont e´vite´es. Dans [Chan 95] une pseudo-inverse ponde´re´e
(3.21) est utilise´e. Si cette approche est bien adapte´e a` l’e´vitement de bute´es, elle ne fait
toutefois pas la diffe´rence entre les bute´es e´vite´es naturellement (e´vitement passif) et celles
qui ne le sont que graˆce a` la ponde´ration (e´vitement actif). Dans sa mise en œuvre, le sens
de variation des articulations est mesure´ afin de n’appliquer l’e´vitement que si l’articulation
se rapproche de la bute´e.
La difficulte´ des approches par compromis est de trouver la ponde´ration qui permet
d’e´viter les bute´es en modifiant le moins possible la taˆche principale. Nous de´taillons tout
d’abord l’approche conside´re´e en Section 3.2.3.3 pour un e´vitement de bute´es pendant un
asservissement visuel 2D sur p points.
4.3.1 Poids optimaux
Les informations visuelles sont note´es s2d. Le sche´ma global s’exprime par :
s =
[
s2d
q
]
· · · IBVS (dim. 2×p)
· · · Articulations (dim. 6)
(4.13)
Nous associons une ponde´ration constante aux informations visuelles : H2d = I2p. La
matrice de ponde´ration des articulations est note´e Hq. La ponde´ration associe´e est de´crite
en Section 3.2.3. Elle est parame´tre´e par ρ et ρa qui de´finissent deux intervalles :
– Is = [qs−, qs+] est l’intervalle de confiance, ou` l’articulation n’est pas prise en compte.
– Ia = [qa−, qa+] de´finit la zone de ponde´ration optimale. Si une seule articulation est
proche de sa bute´e alors l’e´vitement arrive avant qa. L’e´vitement peut eˆtre actif (C1,
h(q) > 0) ou passif (C2, h(q) = 0) si l’asservissement visuel revient de lui-meˆme dans
la bonne direction.
En dehors de Ia, la ponde´ration ge´ne´rique s’applique : h(qi) = h
c(qi). Le sche´ma de
ponde´ration est rappele´ en Figure 4.30.
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Fig. 4.30 – Strate´gie de ponde´ration pour les bute´es articulaires pour les e´vitements actif
(C1) et passif (C2). La limite supe´rieure est en e´vitement actif (hopt = 0.5), la limite
infe´rieure en e´vitement passif. La ponde´ration est minimale sur l’intervalle d’activation
[qa−, qa+]. En dehors de cet intervalle, la ponde´ration ge´ne´rique assure que les bute´es sont
e´vite´es.
Le choix d’un asservissement visuel sur les coordonne´e carte´siennes de points dans
l’image est paradoxalement motive´ par les mauvaises proprie´te´s 3D de ce sche´ma. Il est en
effet bien connu que quand une large rotation est ne´cessaire pour rejoindre la pose de´sire´e,
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ces informations ge´ne`rent un important mouvement en arrie`re [Chaumette 98]. Les bute´es
sont alors susceptibles d’eˆtre atteintes.
4.3.2 Simulations pour une position de´sire´e
Les simulations sont re´alise´es sur un robot carte´sien a` 6 degre´s de liberte´. La pose
de´sire´e est parame´tre´e par cM∗o = (0, 0, 0.5, 0, 0, 0) quand chaque articulation est au milieu
de son intervalle : q∗ = 12(q
+ + q−).
Un algorithme de remplissage d’espace (space-filling design) [Fang 06] explore tout l’espace
articulaire. On a ainsi de´termine´ 1000 poses initiales ou` l’objet est devant la came´ra. Ces
simulations ne prennent pas en compte la contrainte de visibilite´ : le plan image est conside´re´
infini et l’objet est conside´re´ visible s’il est devant la came´ra. Les re´sultats se classent en 3
cate´gories :
– 636 cas convergent directement vers la pose de´sire´e en e´vitant les bute´es.
– Dans 54 cas, un minimum local est atteint. L’algorithme propose´ permet d’en sortir
puis de converger vers la pose de´sire´e.
– Les 310 cas restants correspondent e´galement a` des configurations ou` un minimum
local est atteint. Toutefois, les tentatives de sortie de minimum font passer l’objet
derrie`re la came´ra. Ces cas correspondent a` des situations de reconfiguration du
robot. Depuis le minimum local, la came´ra doit re´aliser un grand mouvement de
rotation et perd ainsi l’objet observe´. N’ayant pas d’algorithme de planification a`
notre disposition, il ne nous a pas e´te´ possible de dire si l’ensemble de ces cas n’ont
pas de solution ou si, dans certains cas, une trajectoire respectant la contrainte existe.
Contrairement aux simulations exhaustives propose´es en asservissement visuel hybride
(Section 4.2.2) qui pouvaient explorer un large espace, ces re´sultats ne sont valides que
pour le couple (cM∗o ,q
∗) de´fini pre´alablement. Ils ne sont e´galement valides que pour le
bras utilise´, l’e´vitement de bute´es pouvant avoir un comportement tre`s diffe´rent d’un robot
a` un autre.
Les cas de reconfiguration du robot touchent aux limites de l’approche re´active propose´e.
Une phase de planification permettrait de ge´rer la perte de visibilite´ en retrouvant l’objet
une fois le robot reconfigure´. La proble´matique de sortie d’un minimum local rele`ve en
robotique de la planification de trajectoire, il serait inte´ressant d’explorer plus en profondeur
cette e´bauche de strate´gie re´active.
Nous e´tudions maintenant le comportement de l’e´vitement de bute´es pour une rotation
pure.
4.3.3 Rotation pure sur robot a` 6 axes
L’expe´rience est re´alise´e sur un robot a` 6 axes Viper850 (voir Figure 4.31). Les
parame`tres pour l’e´vitement sont ρ = 20% et ρa = 10%. Sur le robot re´el, la position
de´sire´e ne correspond pas ne´cessairement a` la zone de confiance de toutes les bute´es. Nous
utilisons le parame`tre de progression expose´ en Section 3.2.4.2. Les poids des articulations
sont donc artificiellement annule´s au fur et a` mesure que la taˆche visuelle converge. Nous
utilisons e´galement la strate´gie de sortie d’un minimum local expose´e en Section 3.2.4.1.
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(a) Position initiale (b) Position en bute´e (c) Position en e´vitement (d) Position finale
Fig. 4.31 – Robot Viper en position initiale (a), en bute´e sur l’axe 5 (b), en e´vitement de
bute´es (c) puis en position finale (d).
Sans e´vitement de bute´es, la came´ra re´alise une translation en arrie`re le long de l’axe
optique (astucieusement symbolise´ par l’angle du mur). L’axe 5 arrive rapidement en bute´e
articulaire (Figure 4.31b). Avec le sche´ma d’e´vitement de bute´es (Figure 4.31c), le robot
continue de s’e´loigner de l’objet mais en s’orientant afin de re´aliser au mieux la taˆche
visuelle. La position finale (Figure 4.31d) diffe`re de la position initiale par une rotation de
110◦.
Le comportement d’e´vitement est repre´sente´ sur la Figure 4.32. En position initiale,
l’axe 6 (jaune) est tre`s proche d’une bute´e. E´tant hors de la zone de ponde´ration optimale
Ia, la ponde´ration ge´ne´rique est utilise´e. Le poids chute rapidement jusqu’a` l’ite´ration 120,
quand la bute´e passe en zone de ponde´ration optimale. Le poids alors associe´ est minimal,
toutefois on note que cette articulation est active´e jusqu’a` ce qu’elle se trouve en zone de
confiance vers l’ite´ration 200 : l’e´vitement est donc actif jusqu’au bout meˆme si le poids
optimal est tre`s faible.
Comme on pouvait s’y attendre, l’axe 5 (magenta) est rapidement active´. Il sort de la
zone d’activation optimale vers l’ite´ration 120. Comme expose´ en Section 3.2.3.3, ceci vient
du fait que la ponde´ration minimale n’est potentiellement pas suffisante quand plusieurs
axes sont active´s. La bute´e supe´rieure de l’axe 5 est toutefois e´vite´e avec un poids tre`s
faible (h5 = 0.3 a` l’ite´ration 200). Le tre`s large mouvement de l’axe 2 (vert) se retrouve
en comparant la Figure 4.31a et la Figure 4.31c. L’axe est rapidement active´ et encore une
fois un poids tre`s faible suffit a` e´viter la bute´e : h2 = 0.4 a` l’ite´ration 150. Notons que la
pose de´sire´e correspond a` la zone d’activation des axes 3 et 5. Le parame`tre de progression
(Section 3.2.4.2) e´tant utilise´, les poids associe´s a` ces articulations sont annule´s et le robot
peut converger vers la pose de´sire´e. Les valeurs des poids sont tre`s faibles pendant tout
l’asservissement, cela suffit pourtant a` e´viter plusieurs bute´es a` la fois.
La ponde´ration optimale ne ressort pas beaucoup sur cette expe´rience. Seul l’axe
5 (mauve), entre les ite´rations 350 et 400, est en zone d’activation avec un poids nul
(e´vitement passif). Rappelons que la taˆche visuelle induit une trajectoire 3D parti-
culie`rement singulie`re. Elle est peu propice a` e´loigner les articulations de leurs bute´es.
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(b) Ponde´ration des articulations
Fig. 4.32 – Positions articulaire (a) et ponde´ration associe´e (b). L’axe 6 est proche d’une
bute´e en position initiale, il s’en e´loigne rapidement. La ponde´ration de l’axe 5 permet
d’e´viter la bute´e supe´rieure. La bute´e de l’axe 2 est e´galement e´vite´e, puis le robot converge
vers la position finale.
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Fig. 4.33 – Comportement de l’asservissement visuel. La came´ra re´alise une grande rotation
autour de l’axe optique (a). Trois phases sont visibles pour les trajectoires des points (b) :
une partie line´aire, une courbe associe´e a` la rotation de la came´ra, puis une convergence en
ligne droite.
Les vitesses de la came´ra sont repre´sente´es en Figure 4.33a. La rotation autour de
l’axe optique (jaune) est pre´ponde´rante. La translation en arrie`re (rouge) est stoppe´e vers
l’ite´ration 120, quand l’axe 5 se rapproche de la bute´e. Entre les ite´rations 120 et 350, le
couplage entre la taˆche visuelle et l’e´vitement de bute´e entraˆıne un mouvement complexe.
A` partir de l’ite´ration 400 les vitesses de´croissent de fac¸on de´couple´e. Seule la taˆche visuelle
est active a` ce moment-la`. La de´composition en trois phases est clairement visible sur les
trajectoires des points en Figure 4.33b. Les mouvements de´couple´s de la came´ra dessinent
tout d’abord des lignes dans l’image (ite´rations 0-100). Entre les ite´rations 100 et 350, la
forte rotation autour de l’axe optique fait que les points suivent un arc de cercle presque
parfait. Les dernie`res ite´rations correspondent a` la seule taˆche visuelle : les points suivent
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alors les trajectoires rectilignes caracte´ristiques d’un asservissement visuel sur des points.
Par rapport aux cas a` 0, 1 puis 2 bute´es e´tudie´s en simulation en Section 3.2.3.4, la
taˆche visuelle est davantage modifie´e. Elle se re´alise toutefois sans proble`me particulier. La
trajectoire 3D correspondante, repre´sente´e en Figure 4.34, confirme que l’approche hybride
exploite une grande partie de l’espace articulaire pour re´aliser au mieux la taˆche visuelle.
La position la plus e´loigne´e de la pose initiale correspond a` la Figure 4.31c et a` l’ite´ration
200.
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Fig. 4.34 – Trajectoire pour une rotation pure. Pour re´aliser au mieux la taˆche visuelle, la
came´ra de´crit une grande boucle dans l’espace avant de converger vers la pose de´sire´e.
L’e´tude de la rotation pure est un cas d’e´cole en asservissement visuel. Notre approche
ne se contente pas de limiter le mouvement arrie`re de la came´ra. Le mouvement induit
est une large boucle dans l’espace et correspond a` une minimisation au mieux de l’erreur
visuelle. A` ce titre, la ponde´ration ge´ne´rique montre que de tre`s faibles poids suffisent a`
e´viter les bute´es. La taˆche visuelle en est d’autant moins perturbe´e.
4.3.4 Comparaison avec un gradient projete´
Comme pre´ce´demment e´nonce´, dans [Marey 10c] un ope´rateur de projection Pn permet
d’e´viter les bute´es tout en conside´rant une taˆche de rang plein. Cet ope´rateur est construit
sur le noyau non pas de la taˆche re´fe´rence´e capteur, mais sur le noyau de sa norme. La
taˆche secondaire dispose donc alors de 5 degre´s de liberte´, mais la taˆche visuelle peut eˆtre
perturbe´e meˆme si sa norme ne l’est pas. De fac¸on similaire a` la ponde´ration adaptative
propose´e en Section 3.2.3, un gain adaptatif permet d’e´viter au mieux une bute´e en
perturbant le moins possible la taˆche principale. Ce gain ne prend toutefois pas en compte
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les cas ou` plusieurs bute´es sont a` e´viter en meˆme temps. Comme montre´ en Section 3.2.3,
le couplage entre les diffe´rents e´vitements rend en effet difficile l’expression analytique d’un
e´vitement optimal pour un nombre inde´fini d’articulations. Dans [Marey 10c], la solution
apporte´e a` ce proble`me est d’augmenter artificiellement le gain optimal note´ λsec. Ce gain
est multiplie´ par (1 + λi) ou` λi ≥ 0 est de´fini tel que :
– λi = 0 correspond au gain adaptatif exact. La taˆche visuelle est perturbe´e le moins
possible, mais l’e´vitement n’est garanti que si une seule articulation est active´e a` la
fois.
– λi > 0 de´grade la taˆche visuelle mais augmente la probabilite´ d’e´viter plusieurs bute´es
a` la fois.
En pratique λi est relativement difficile a` re´gler sans quelques essais. Pour la configuration
conside´re´e, la valeur minimale a e´te´ de´termine´e a` 2.5.
Au fur et a` mesure que la taˆche visuelle progresse, l’ope´rateur Pn e´volue vers l’ope´rateur
de projection classique P. Dans le cas d’une taˆche de rang plein, P est une matrice nulle
et seule la taˆche visuelle est applique´e. On retrouve un comportement similaire dans notre
approche quand la matrice de ponde´ration Hq de l’e´vitement est artificiellement annule´e
(configuration Z1 a` convergence expose´e en Section 3.2.4.2). La raison commune est que
les deux me´thodes ne´cessitent de perturber la taˆche visuelle car elle est de rang plein. Au
voisinage de la convergence, la taˆche visuelle ne doit en revanche pas eˆtre perturbe´e si
l’on souhaite qu’elle atteigne son minimum global. Le sche´ma d’e´vitement doit donc eˆtre
progressivement de´sactive´.
Pour les expe´rimentations qui suivent, les deux sche´mas partagent les meˆmes intervalles
d’activation, parame´tre´s cette fois par ρ = 30% et ρa = 15%. Les poses initiale et de´sire´e
sont de´finies par :
{
cMo = (0, 0, 0.6, 0.36, 0.54,−2.05) (m,rad)
cM∗o = (0, 0, 0.3, 0, 0, 0) (m,rad)
(4.14)
Une large rotation autour de l’axe optique est ne´cessaire pour passer de la pose initiale a`
la pose de´sire´e.
Les trajectoires 3D correspondant aux deux approches sont repre´sente´es en Figure 4.35.
Le projecteur conduit a` une trajectoire beaucoup plus courte que celle de notre approche.
On retrouve en effet la large boucle de´ja` constate´e pour la rotation pure. Cette observation
est e´galement faite sur la Figure 4.36 qui indique la position relative des articulations.
Comme pour la rotation pure, l’axe 2 (vert) passe d’un extreˆme a` l’autre avec notre
approche. Par GPM, le meˆme axe e´volue dans la direction oppose´e.
Deux cas d’e´vitement passif apparaissent nettement sur la Figure 4.36c. A` partir de
l’ite´ration 300 le poids de l’axe 3 (rouge) est nul alors qu’il est toujours dans la zone
d’activation. Dans ce cas, c’est donc la taˆche visuelle qui le rame`ne vers la zone de confiance.
De la meˆme fac¸on, l’axe 5 (magenta) n’est jamais dans la zone de confiance, pourtant son
poids est nul a` partir de l’ite´ration 400.
L’annulation progressive des poids se fait a` partir de l’ite´ration 600 : le poids de l’axe 3
est annule´ alors que l’axe est hors de la zone d’activation, et se rapproche en fait de sa bute´e.
Cela permet d’atteindre la position de´sire´e alors qu’elle est hors de la zone de confiance.
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Fig. 4.35 – Trajectoires dans l’espace pour l’approche par GPM (bleu) et hybride (vert).
La trajectoire est beaucoup plus rectiligne avec le projecteur.
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(a) Positions articulaires (GPM)
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(b) Positions articulaires
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(c) Ponde´ration des axes
Fig. 4.36 – Positions articulaires pour l’e´vitement de bute´es par GPM (a) et avec la
commande hybride (b). L’axe 2 a un comportement tre`s diffe´rent : la commande hybride
s’e´loigne beaucoup plus de l’objet que la commande par GPM.
Les trajectoires des points dans l’image sont repre´sente´es sur la Figure 4.37. La me´thode
GPM montre une grande vitesse dans l’image en de´but d’asservissement : on distingue en
effet des points successifs a` partir de la position initiale. Cela vient probablement de la
proximite´ des bute´es dans la pose initiale. Comme pre´ce´demment expose´, il a e´te´ ne´cessaire
de de´grader l’e´vitement optimal afin de permettre d’e´viter plusieurs bute´es a` la fois. La
taˆche visuelle s’en trouve impacte´e. Les trajectoires sont tre`s rectilignes pour l’e´vitement
par commande hybride. Exploiter davantage d’espace permet de favoriser la taˆche visuelle.
En conclusion de ce comparatif, l’approche GPM, en mode de´grade´ pour tole´rer les
contraintes multiples, semble favoriser l’espace articulaire a` l’espace des informations
visuelles. La commande hybride quant a` elle permet une convergence tre`s satisfaisante
dans l’image, au de´triment d’un large mouvement en 3D. On rappelle que les informations
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(a) Trajectoires dans l’image (GPM) (b) Trajectoires dans l’image (Hybride)
Fig. 4.37 – Trajectoires dans l’image pour l’e´vitement de bute´es par GPM (a) et avec la
commande hybride (b). Par GPM, la vitesse dans l’image est tre`s rapide au de´but (points
isole´s). Les trajectoires sont moins rectilignes que par approche hybride.
visuelles utilise´es ne sont pas du tout optimales pour la trajectoire 3D. L’objectif de
l’e´vitement de bute´es n’est pas d’optimiser le comportement dans l’espace mais bien de
re´aliser la taˆche re´fe´rence´e capteurs tout en respectant les contraintes, ce que re´alise notre
approche.
4.3.5 Conclusion
Dans cette section, notre approche a e´te´ applique´e a` la contrainte classique de
l’e´vitement des bute´es articulaires. Le sche´ma hybride permet de re´aliser au mieux la taˆche
re´fe´rence´e capteur en respectant cette contrainte. La ponde´ration optimale a e´te´ mise en
œuvre afin de n’activer les articulations que si ne´cessaire. Plusieurs cas d’e´vitements passifs
ont ainsi pu eˆtre mis en e´vidence. Comme en asservissement visuel hybride, on remarque
que les poids lie´s aux contraintes sont ge´ne´ralement tre`s faibles.
Des simulations pseudo-exhaustives indiquent que le sche´ma est performant dans un
grand nombre de configurations. La sortie d’un minimum local est toutefois souvent mise
en e´chec par la contrainte de visibilite´. Pour y reme´dier, l’utilisation de came´ras omnidirec-
tionnelles pourrait permettre un plus large domaine de convergence. De fac¸on ge´ne´rale, la
sortie de minimum local par un sche´ma purement re´actif reste une proble´matique en soit
pour la commande re´fe´rence´e capteurs.
Le cas de la rotation pure permet d’illustrer le principe du sche´ma propose´. La taˆche
visuelle est modifie´e le moins possible, mais les mouvements dans l’espace peuvent eˆtre tre`s
grands si la taˆche re´fe´rence´e capteurs l’exige.
Notre approche a e´te´ compare´e avec une autre me´thode permettant l’e´vitement malgre´
une taˆche de rang plein. Quand plusieurs bute´es sont a` e´viter en meˆme temps, l’e´vitement
optimal est difficile a` de´terminer et la taˆche visuelle est donc perturbe´e. Elle est cependant
moins perturbe´e par la commande hybride qu’avec le projecteur conside´re´.
Ainsi, dans la commande hybride l’e´vitement de bute´es se mode´lise comme une
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taˆche multi-capteurs classique. La ponde´ration ge´ne´rique de chaque information suffit a`
re´aliser des taˆches complexes en respectant des contraintes. La prochaine section regroupe
l’ensemble des applications expose´es.
4.4 Combinaison de contraintes
Un point fort de l’approche propose´e est sa versatilite´. Nous avons vu que l’e´tat de l’art
apportait des re´ponses parfois diffe´rentes pour des proble´matiques voisines. La commande
hybride permet au contraire de mode´liser toutes les contraintes de la meˆme fac¸on, comme
cela a e´te´ montre´ pour la visibilite´ et l’e´vitement de bute´es. La ponde´ration ge´ne´rique
propose´e offre ainsi une grande souplesse. Si elle permet aux poids d’atteindre des valeurs
arbitrairement e´leve´es, nous avons vu en pratique que des cas difficiles e´taient re´solus avec
une ponde´ration relativement faible.
Dans cette section, nous combinons au sein d’une meˆme expe´rience les applications de´ja`
expose´es. Nous pre´sentons tout d’abord le syste`me expe´rimental. Les re´sultats sont ensuite
pre´sente´s pour plusieurs combinaisons de contraintes.
4.4.1 Dispositif expe´rimental
Les expe´riences sont re´alise´es sur le robot carte´sien Afma6. Le dispositif ge´ne´ral est
repre´sente´ en Figure 4.38. L’objectif est un positionnement par rapport a` un objet fixe.
Une came´ra embarque´e re´alise un asservissement visuel 3D. Une came´ra de´porte´e observe
une mire lie´e a` l’effecteur. Plusieurs contraintes sont a` respecter : la visibilite´ dans les
images embarque´e et de´porte´e, et l’e´vitement des bute´es articulaires.
(a) Disposition ge´ne´rale. Came´ra et mire em-
barque´es (a), objet fixe (b) et came´ra de´porte´e
(c).
(b) Repe`res utilise´s.
Fig. 4.38 – Dispositif expe´rimental. La mire 3D permet de a` la came´ra de´porte´e de suivre
l’effecteur dans de nombreuses configurations.
La came´ra embarque´e observe un objet dont le mode`le 3D est connu. La pose cMo
correspondante est estime´e en temps re´el et on note s3d = (
c∗tc, θu) les informations visuelles
associe´es. Comme en asservissement visuel hybride, les nœuds du mode`le 3D sont utilise´s
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pour la contrainte de visibilite´. Les informations visuelles 2D associe´es sont note´es s2d.
La came´ra de´porte´e observe une mire compose´e de 30 points dispose´s sur un cylindre de
repe`re Fo2, rigidement lie´ a` l’effecteur. Les informations visuelles 2D associe´es sont note´es
sext. Cette mire provient des travaux de [Marchand 02] pour un asservissement PBVS
de´porte´. La disposition des points sur le cylindre fait qu’a` tout instant il est possible de
de´terminer la pose o2Mc2 entre la came´ra de´porte´e et la mire mobile. Dans notre cas, cette
pose n’intervient pas dans la commande 1 mais sert uniquement pour le suivi des points
de la mire. On peut ainsi pre´voir l’apparition ou la disparition de points lors des rotations.
On souhaite e´galement assurer la contrainte de visibilite´ sur les points observe´s.
La taˆche est donc de´finie par :
s =

s3d
s2d
sext
q

· · · PBVS (dim. 6)
· · · Visibilite´ embarque´e (dim. 2×28)
· · · Visibilite´ de´porte´e (dim. 2×30)
· · · Articulations (dim. 6)
(4.15)
La ponde´ration correspondante est :
H = Diag (H3d,H2d,Hext,Hq) (4.16)
ou`H3d = I,H2d etHext sont de´finies pour la contrainte de visibilite´ parame´tre´e par ρ = 5%,
et ou`Hq est de´finie pour l’e´vitement de bute´es avec la zone de ponde´ration optimale de´finie
par ρ = 10% et ρa = 5%.
Calibration
Les came´ras sont calibre´es. La ge´ome´trie du syste`me quant a` elle est grossie`rement calibre´e.
La matrice de passage cMo2 constante entre la came´ra et la mire embarque´es est estime´e
a` la main. La matrice de passage c2Mf constante entre la came´ra de´porte´e et le repe`re de
base du robot est calibre´e hors-ligne en exploitant la relation suivante :
c2Mf =
c2Mo2
cM−1o2
cMf (4.17)
ou` c2Mo2 est le re´sultat du calcul de pose entre la came´ra de´porte´e et la mire 3D,
cMo2 est
l’estimation grossie`re pre´ce´demment e´voque´e et cMf est obtenue par le mode`le ge´ome´trique
du robot.
Informations visuelles de´sire´es dans l’image de´porte´e
Contrairement a` la coope´ration multi-came´ras, les informations visuelles de´sire´es s∗ext
de l’image de´porte´e ne sont pas de´termine´es par apprentissage. Elles sont calcule´es par
projection de la mire 3D dans l’image de´porte´e, a` partir de sa pose de´sire´e c2M∗o2. Cette
matrice de passage, constante, ve´rifie a` chaque instant t la relation suivante :
c2M∗o2 =
c2Mo2(t)
cM−1o2
cMo(t)
c∗M−1o
cMo2 (4.18)
ou` c2Mo2 et
cMo proviennent des estimations de pose,
c∗Mo est la pose de´sire´e de la came´ra
embarque´e et cMo2 est calibre´e a` la main. Par cette me´thode, les informations visuelles
de´sire´es s∗ext de l’image de´porte´e ne correspondent que grossie`rement a` la pose de´sire´e
cM∗o .
Nous verrons que cela n’empeˆche la convergence.
1L’utiliser dans la commande rele`verait de la fusion classique pour reconstruire l’e´tat du syste`me.
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4.4.2 Application
Les poses initiales et de´sire´es sont de´finies telles que l’objet soit grand dans l’image
embarque´e. Les images initiales sont repre´sente´es en Figure 4.39. Les axes de translation 2 et
3 du robot sont repre´sente´s sur l’image de´porte´e. L’axe 2 correspond ainsi a` un mouvement
horizontal dans l’image, et l’axe 3 a` un mouvement vertical.
(a) Image embarque´e (b) Image de´porte´e
Fig. 4.39 – Images initiales. L’objet est grand dans l’image embarque´e (a) et la mire 3D
est proche du haut de l’image de´porte´e (b).
La came´ra doit donc s’e´loigner de l’objet pour respecter la contrainte de visibilite´. Ce
mouvement en arrie`re entre en conflit avec les contraintes de visibilite´ dans l’image de´porte´e,
mais aussi avec une bute´e articulaire2. Comme nous le verrons, la taˆche globale ne peut
eˆtre re´alise´e que dans un couloir tre`s limite´.
Nous e´tudions maintenant le comportement du syste`me a` mesure que les contraintes
sont rajoute´es. Dans un premier temps, seules les informations visuelles 3D s3d sont utilise´es.
Les contraintes impose´es successivement sont ensuite la visibilite´ d’abord embarque´e puis
de´porte´e, puis les bute´es articulaires. Les sche´mas interme´diaires ne sont pas e´tudie´s dans
le de´tail mais permettent de mettre en e´vidence le respect des contraintes active´es et le
non-respect e´ventuel de contraintes non prises en compte.
4.4.2.1 PBVS pur (cas 0)
Un asservissement visuel 3D est d’abord re´alise´ : s = s3d. On constate sur la Figure 4.40
que l’objet observe´ sort rapidement de l’image. Soulignons la performance de l’algorithme
de suivi qui continue a` estimer la pose avec une pre´cision honneˆte alors que les deux tiers
de l’objet sont de´ja` sortis de l’image (Figure 4.40b). Ce n’est toutefois pas suffisant, et le
suivi ne parvient pas a` se recaler sur l’objet quand il re´inte`gre l’image (Figure 4.40c).
2La bute´e rencontre´e n’est pas une bute´e re´elle du robot mais une bute´e de´finie virtuellement.
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(a) Image embarque´e (iter. 280) (b) Image embarque´e (iter. 640) (c) Image embarque´e finale
Fig. 4.40 – Sche´ma PBVS. L’objet observe´ sort rapidement de l’image et le suivi visuel ne
fonctionne plus.
4.4.2.2 Ajout de la contrainte de visibilite´ (cas 1)
La contrainte de visibilite´ est rajoute´e par rapport au sche´ma pre´ce´dent : s = (s3d, s2d).
L’asservissement visuel hybride respecte facilement la contrainte de visibilite´, comme e´tudie´
en Section 4.2. On constate sur la Figure 4.41c que la pose de´sire´e est atteinte avec un
comportement dans l’image caracte´ristique du sche´ma propose´.
La Figure 4.41a repre´sente l’image embarque´e au moment ou` l’objet est le plus grand
dans l’image. On constate en effet qu’il approche a` la fois les bords supe´rieur et infe´rieur,
pour des nœuds diagonalement oppose´s. C’est dans cette configuration que la came´ra est
le plus loin de l’objet. On constate sur la Figure 4.41b que cette position fait partiellement
sortir la mire 3D de l’image de´porte´e. Le mouvement re´alise´ pour s’e´loigner de l’objet est
ainsi un mouvement vers le haut, non compatible avec la visibilite´ dans l’image de´porte´e.
(a) Image embarque´e (iter. 240) (b) Image de´porte´e (iter. 240) (c) Image embarque´e finale
Fig. 4.41 – Asservissement visuel hybride. La came´ra s’e´loigne pour pouvoir observer
tout l’objet (a). La position correspondante dans l’image embarque´e fait que la mire sort
partiellement (b). L’asservissement converge en respectant la contrainte de visibilite´ (c).
Sur la Figure 4.42a la ponde´ration de la contrainte de visibilite´ est repre´sente´e. Elle
correspond aux re´sultats de´ja` expose´s, avec un poids faible (h < 3) qui permet de respecter
la contrainte. On constate plusieurs poids supe´rieurs a` 2 vers l’ite´ration 240, qui correspond
aux images pre´sente´es. La contrainte est maximale a` l’ite´ration 600, mais pour une seule
information visuelle. Les articulations (Figure 4.42b) ne sortent pas de leurs limites alors
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qu’aucun e´vitement de bute´e n’est re´alise´. La bute´e virtuelle de l’axe 2 (vert) est de´finie
lors de cette expe´rience. Elle correspond a` une bute´e tout juste e´vite´e a` l’ite´ration 240,
quand la contrainte de visibilite´ est assure´e. La valeur de l’articulation 3 (rouge) est a` ce
moment-la` a` son minimum, indiquant une position e´leve´e dans l’espace.
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(b) Positions articulaires
Fig. 4.42 – Cas 1. Une ponde´ration faible permet de respecter la contrainte de visibilite´
(a). Les articulations restent dans l’intervalle autorise´ mais l’axe 2 (vert) s’approche de la
bute´e supe´rieure (b).
4.4.2.3 Ajout de la contrainte de visibilite´ de´porte´e (cas 2)
Cette expe´rience prend en compte la contrainte de visibilite´ dans l’image de´porte´e :
s = (s3d, s2d, sext). Les images-cle´s sont repre´sente´es en Figure 4.43.
A` l’ite´ration 240 cette fois, la mire est bien visible dans l’image de´porte´e. Certains points
sont alors proches du bord dans les deux images. Par rapport a` l’expe´rience pre´ce´dente,
l’objet observe´ est plus incline´ a` ce moment-la` (Figure 4.41a contre Figure 4.43a). Ne
pouvant s’e´loigner vers le haut pour respecter la contrainte de visibilite´, la came´ra s’e´loigne
vers le coˆte´ et n’observe plus l’objet sous le meˆme angle. Comme indique´ sur la Figure 4.44c,
l’axe 2 (vert) de´passe a` ce moment sa bute´e supe´rieure. Par rapport a` la configuration
pre´ce´dente, l’axe 3 (rouge) n’atteint pas de valeurs aussi faibles que pre´ce´demment.
Comme pour le cas 1, ce n’est pas au moment ou` le maximum de contraintes sont
active´es que les poids sont le plus e´leve´s. En effet, a` l’ite´ration 240 plusieurs poids de la
visibilite´ embarque´e de´passent la valeur de 10 (Figure 4.44a) et un poids atteint 5 pour
la visibilite´ de´porte´e (Figure 4.44b). C’est lors de la rotation autour de l’axe optique,
a` l’ite´ration 600 que le poids maximal est atteint avec la valeur de 25 pour l’abscisse
d’un point approchant le bord gauche de l’image sur la Figure 4.43b. Cette configuration
correspond a` des contraintes largement respecte´es dans l’image de´porte´e (Figure 4.43e).
L’asservissement converge ensuite vers la pose finale. Soulignons que cette pose
correspond a` une contrainte toujours active´e dans l’image de´porte´e (point le plus a` gauche
sur la Figure 4.43f). La condition Z1 expose´e en Section 3.2.4.2 n’est donc pas re´alise´e
(Hext 6= 0). Les valeurs de´sire´es s
∗
ext ne correspondant qu’approximativement a` la pose
de´sire´e, la condition Z2 n’est pas non plus re´alise´e (eext 6= 0). La pose finale est donc en
re´alite´ un compromis entre la pose de´sire´e et l’infime ponde´ration restant pour le sche´ma
de´porte´. Cet e´cart s’exprime par l’ine´galite´ entre le minimum global de la taˆche contrainte,
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(a) Image embarque´e (iter. 240) (b) Image embarque´e (iter. 600) (c) Image embarque´e finale
(d) Image de´porte´e (iter. 240) (e) Image de´porte´e (iter. 600) (f) Image de´porte´e finale
Fig. 4.43 – Cas 2. Pour s’e´loigner de l’objet la came´ra se dirige vers la droite de l’image
de´porte´e (a,d). La rotation autour de l’axe optique (b) est effectue´e en se rapprochant de
la came´ra de´porte´e (e). Le sche´ma converge vers la pose finale (c) qui laisse une contrainte
active´e dans l’image de´porte´e (f).
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(c) Positions articulaires
Fig. 4.44 – Cas 2. Les contraintes de visibilite´ embarque´e (a) et de´porte´e (b) sont
concurrentes vers l’ite´ration 240. Par la suite seule la visibilite´ embarque´e est active´e.
et celui de la seule taˆche de positionnement :
q∗ = argmin
q
(
e⊤3de3d + h
2
i ei
)
6= argmin
q
(
e⊤3de3d
)
(4.19)
ou` ei est l’erreur visuelle associe´e au point active´ dans l’image de´porte´e, avec un poids
hi = 0.07. Nous illustrons ainsi un sche´ma ou` le compromis est pre´fe´re´ au fait de rejoindre
la pose exacte de´sire´e. En pratique, on constate que la pose est extreˆmement proche, l’erreur
e´tant infe´rieure a` 1mm en translation et a` 10−3 radians en rotation.
Nous ajoutons maintenant la dernie`re contrainte.
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4.4.2.4 Ajout de l’e´vitement de bute´es (cas 3)
Pour cette dernie`re expe´rience, toutes les contraintes sont utilise´es : s = (s3d, s2d, sext,q).
Le comportement dans l’image est repre´sente´ en Figure 4.45.
(a) Image embarque´e (iter. 240) (b) Image embarque´e (iter. 650) (c) Image embarque´e finale
(d) Image de´porte´e (iter. 240) (e) Image de´porte´e (iter. 650) (f) Image de´porte´e finale
Fig. 4.45 – Cas 3. Le mouvement vers la droite de l’image de´porte´e n’est plus possible au
moment ou` l’objet est grand dans l’image embarque´e (a,d). Comme pre´ce´demment, la mire
se rapproche de la came´ra de´porte´e au moment de la rotation autour de l’axe optique (b,e).
La meˆme pose est atteinte que dans le cas 2 (c,f).
La principale diffe´rence avec le cas pre´ce´dent est visible pour l’ite´ration 240. Avec
la limite de bute´e de l’axe 2, la came´ra ne peut se de´placer vers la droite de l’image
de´porte´e (Figure 4.45d). On constate sur la Figure 4.46 que les trois contraintes sont
alors concurrentes : les poids sont active´s pour la visibilite´ dans les deux images et pour
l’e´vitement de bute´e de l’axe 2.
Les poids atteignent tous leur valeur maximale pendant l’activation simultane´e de toutes
les contraintes. Cette valeur de´passe 20 lors d’une ite´ration pour la visibilite´ embarque´e.
Elle est du meˆme ordre de grandeur que pre´ce´demment. Rappelons que la zone d’activation
est parame´tre´e par ρ = 5%. Pour une image 640x480, un poids de 20 signifie que le point
se trouve entre 1 et 2 pixels du bord. Les oscillations dans les poids proviennent donc de
l’algorithme d’estimation de pose. La ponde´ration reste relativement faible pour la visibilite´
dans l’image de´porte´e (hext < 7). Elle est toutefois plus e´leve´e que dans le cas 2. L’e´vitement
de bute´e rend donc plus difficile le respect de la contrainte de visibilite´. Le poids de l’axe
2 atteint la valeur de 5. Dans cette configuration, l’effecteur n’a en re´alite´ qu’un tre`s faible
couloir disponible pour re´aliser la taˆche visuelle en respectant l’ensemble des contraintes.
Le gain adaptatif λ de´fini en (3.72) est repre´sente´ sur la Figure 4.46c. Sa valeur est
divise´e par 10 au moment de respecter toutes les contraintes. Le syste`me est donc fortement
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Fig. 4.46 – Cas 3. Toutes les contraintes sont active´es autour de l’ite´ration 240 : visibilite´
embarque´e (a), de´porte´e (b) et e´vitement de bute´es (c). Le gain adaptatif (c) est alors
minimal.
ralenti, ce qui empeˆche aux points 2D de sortir de l’image entre deux ite´rations.
Comme dans les cas pre´ce´dents, la visibilite´ dans l’image embarque´e est active´e une
deuxie`me fois autour de l’ite´ration 650. La proble´matique est la meˆme : un coin de l’objet
se rapproche du bord gauche de l’image lors de la rotation autour de l’axe optique. La
ponde´ration associe´e dans le cas 3 ne de´passe pas la valeur de 10. Au meˆme moment,
la visibilite´ dans l’image de´porte´e est largement respecte´e, et aucune bute´e n’est hors de
la zone de confiance (Figure 4.47c). La came´ra converge ensuite vers la meˆme pose que
pre´ce´demment, de´finie par un compromis entre la pose de´sire´e et l’activation infime (h =
0.07) d’une contrainte dans l’image de´porte´e.
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(b) Erreur du sche´ma PBVS e3d
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Fig. 4.47 – Cas 3. La vitesse de consigne n’est pas lisse au moment de la re´alisation de toutes
les contraintes (a). L’erreur de position est annule´e sans de´croissance exponentielle (b). Les
oscillations de la vitesse restent peu visibles sur les positions articulaires, qui respectent les
bute´es (c).
Le sche´ma ge´ne´ral est re´alise´ a` faible vitesse comme indique´ en Figure 4.47a. L’effet
du gain adaptatif apparaˆıt nettement entre les ite´rations 200 et 400, ou` la vitesse ge´ne´rale
est plus faible. Des oscillations sont toutefois observe´es, du fait des poids tre`s variables.
La ponde´ration pourrait probablement eˆtre lisse´e pour e´viter de tels phe´nome`nes. L’erreur
en terme de pose 3D est repre´sente´e sur la Figure 4.47b et montre un mouvement lisse de
l’effecteur a` l’e´chelle du de´placement global. Les vitesses oscillent quand elles ont les valeurs
les plus faibles, ce qui ne transparaˆıt pas sur les positions. Les nombreuses contraintes font
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que le sche´ma PBVS est loin de montrer une de´croissance exponentielle de l’erreur. La
composante tx notamment est fortement impacte´e par la prise en compte des contraintes.
Cela correspond au fait que l’objet observe´ est tout au long de l’asservissement tre`s pre`s
du bord gauche de l’image. Le maintenir dans l’image ne peut se faire qu’en perturbant la
vitesse de translation associe´e. La composante θuy, qui aurait pu jouer un roˆle similaire,
est moins perturbe´e par la visibilite´.
La Figure 4.47c montre que l’axe 2 e´vite la bute´e supe´rieure. L’e´vitement de bute´es
articulaires est moins sollicite´ avec un asservissement visuel 3D qu’avec les points 2D utilise´s
dans la Section 4.3. Ce sche´ma a en effet un comportement beaucoup plus satisfaisant dans
l’espace et ne ge´ne`re pas les tre`s larges trajectoires observe´es dans la section de´die´e a`
l’e´vitement de bute´es.
4.4.3 Conclusion
Quatre asservissements ont e´te´ re´alise´s avec des contraintes croissantes. Les trajectoires
correspondantes sont compare´es sur la Figure 4.48. Le PBVS pur (cyan) montre une
trajectoire parfaitement rectiligne, qui correspond comme nous l’avons vu a` une perte
de la visibilite´. L’asservissement doit alors eˆtre stoppe´. L’asservissement visuel hybride
(cas 1 en bleu) assure la visiblite´ en amenant la came´ra au dessus de l’image de´porte´e.
La trajectoire correspondante de´crit bien une boucle surplombant les autres. En activant
la contrainte de visiblite´ dans l’image de´porte´e (cas 2 en vert), le comportement est
comme nous l’avons vu de se de´caler sur le coˆte´. Ce phe´nome`ne apparaˆıt nettement sur la
trajectoire correspondante. Ce mouvement sur le coˆte´ est rendu impossible par l’activation
de l’e´vitement de bute´es (cas 3, rouge). La trajectoire suivie est alors le´ge`rement plus proche
de la came´ra de´porte´e.
Seul le cas 1 (asservissement visuel hybride) rejoint la pose de´sire´e (came´ra rouge en
traits pleins). La pose finale des cas 2 et 3 (traits pointille´s) est en effet le´ge`rement diffe´rente,
du fait de la contrainte de visibilite´ dans l’image de´porte´e.
Le choix de parame´trer l’intervalle de confiance par ρ = 5% fait que les contraintes
peuvent eˆtre approche´es d’assez pre`s pour re´aliser au mieux la taˆche de positionnement
(toujours ponde´re´e a` 1). Une conse´quence est que les poids atteignent des valeurs
relativement e´leve´es. Toutefois nous avons pu voir que le comportement restait satisfaisant.
Augmenter ρ permettrait de prendre plus toˆt en compte les contraintes mais de´graderait
la taˆche re´fe´rence´e capteurs.
Activer plusieurs types de contraintes met e´galement en avant la notion de concurrence
entre les capteurs. A` l’ite´ration 240, l’ordre de grandeur de la ponde´ration pour la visibilite´
est de 2.5 pour le cas 1, puis passe a` 15 puis 20 pour les cas 2 et 3. De la meˆme fac¸on,
le poids maximum de la visibilite´ de´porte´e est de 5 dans le cas 2 et 6 dans le cas 3. Si de
multiples contraintes conduisent a` une augmentation ge´ne´rale des poids de H, cela permet
de toutes les respecter en l’absence d’un crite`re de ponde´ration optimale a priori.
Le re´glage de la bute´e de l’axe 2 permet de mettre le robot dans une situation ou` le
couloir permettant de re´aliser la taˆche en respectant les contraintes est tre`s mince. La re´gler
plus durement rend la taˆche infaisable en respectant les contraintes.
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Fig. 4.48 – Trajectoires dans l’espace pour l’ensemble des cas e´tudie´s, vues depuis la came´ra
de´porte´e. La trajectoire en PBVS (cyan) est parfaitement rectiligne mais la perte du suivi
visuel empeˆche la convergence. La trajectoire du cas 1 (bleu) est celle qui passe le plus
haut. Le cas 2 (vert) fait que la came´ra se de´cale sur le coˆte´ droit. La trajectoire est plus
proche de la came´ra de´porte´e quand toutes les contraintes sont active´es (rouge).
4.5 Synthe`se
Dans ce chapitre nous avons illustre´ les diffe´rents aspects de l’approche propose´e a`
travers plusieurs configurations.
L’utilisation du jacobien e´tendu rend tre`s versatile la loi de commande utilise´e. Les
contraintes e´tant de´finies dans l’espace de chaque information capteur, la matrice de
ponde´ration a une forme ge´ne´rique et est facilement de´termine´e pour un nouveau capteur.
Pour chaque expe´rience, des comparaisons ont e´te´ effectue´es avec d’autres approches,
montrant les performances du sche´ma hybride propose´. L’application en asservissement
visuel hybride, a` travers les simulations exhaustives, est particulie`rement se´duisante car la
visibilite´ est un proble`me re´current en asservissement visuel 3D. Il trouve ici une solution
tre`s adapte´e de`s qu’un mode`le CAO est pre´sent, puisqu’il suffit d’injecter dans la commande
les points 2D de l’enveloppe du mode`le. Le parame`tre ρ s’exprimant dans l’espace de l’image
me´trique, il s’est re´ve´le´ plus facile a` re´gler que dans l’espace des erreurs visuelles. La dernie`re
expe´rience illustre comment le comportement d’un meˆme syste`me e´volue a` mesure que des
contraintes supple´mentaires sont active´es.
Conclusion ge´ne´rale
Dans ce me´moire nous avons e´tudie´ la commande re´fe´rence´e multi-capteurs de fac¸on
aussi ge´ne´rique que possible. L’objectif e´tait de proposer un formalisme pour la fusion de
donne´es permettant la conception de lois de commande robustes et performantes. Aucune
planification n’a e´te´ envisage´e et nous avons propose´ des approches pour pallier aux lacunes
de la commande re´active. Dans un premier temps, un formalisme ge´ne´ral a e´te´ e´tabli pour la
calibration de capteurs exte´roceptifs a` partir de mesures de vitesse. La me´thode est adapte´e
pour la calibration intrinse`que et extrinse`que. Nous avons suite e´tendu la commande
re´fe´rence´e capteur aux taˆches a` plusieurs capteurs avec des contraintes ge´ne´riques.
Contributions
Calibration : La me´thode propose´e pour la calibration repose sur l’expression analytique
du mode`le cine´matique. Elle permet de de´terminer les parame`tres de calibration mais aussi
d’e´ventuelles grandeurs inconnues, comme les profondeurs des points observe´s. Reposant
sur la mesure de vitesse, elle n’e´gale pas les me´thodes statiques mais permet de re´aliser
la calibration lors du fonctionnement du robot. L’expe´rience d’une calibration pendant un
asservissement visuel montre qu’un meˆme capteur peut eˆtre calibre´ alors qu’il est utilise´
dans la boucle de commande. En exprimant le proble`me de calibration comme une mini-
misation, nous be´ne´ficions des techniques lie´es au domaine de l’optimisation. Notamment,
l’observabilite´ du syste`me s’e´tudie analytiquement : en fonctionnement normal, il est donc
possible de filtrer les se´quences de mesures afin de conserver un syste`me bien conditionne´.
A` l’inverse, s’il est possible de controˆler l’effecteur spe´cifiquement pour la calibration, des
techniques de vision active montrent une nette ame´lioration des performances.
Fusion de capteurs : L’approche propose´e pour la fusion de capteurs partait du jacobien
e´tendu. Nous avons conserve´ la mode´lisation consistant a` associer une taˆche a` chaque
capteur. Elle est he´rite´e a` la fois pour les approches hie´rarchiques et pour les fusions par
moyenne de vitesse ou par commande commutative. Cette mode´lisation au niveau des
capteurs apporte beaucoup de souplesse pour de´finir des lois de commande re´fe´rence´es
multi-capteurs. Toutefois elle ne structure par la loi de commande par jacobien e´tendu :
la ponde´ration s’adresse en effet au niveau des informations capteur. Le socle de notre
approche consiste a` de´finir pour chaque information une ponde´ration ge´ne´rique, en partant
d’une observation : certaines informations capteurs peuvent atteindre des valeurs a priori
arbitraires lors de la taˆche de positionnement. D’autres sont limite´es a` un intervalle de
fonctionnement. Cela peut eˆtre pour des raisons me´caniques (articulations, mesure de
distance) auquel cas atteindre les limites peut endommager le mate´riel, ou bien des raisons
lie´es a` la nature des informations (vision), qui n’assurent plus le bon fonctionnement du
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capteur si les limites sont atteintes (l’objet sort de l’image). Le poids ge´ne´rique suit cette
logique et se de´finit par :
– Si l’information conside´re´e n’a pas de contrainte, un poids fixe peut lui eˆtre attribue´.
Un paralle`le imme´diat e´tant dresse´ entre l’approche fonction de taˆche et la commande
LQ, les me´thodes de re´glage des poids sont donc les meˆmes. En pratique, sans objectifs
particuliers de comportement dynamique, un re´glage a` 1 consiste a` se rapprocher
d’une de´croissance simultane´e de l’ensemble des erreurs.
– Si l’information conside´re´e est contrainte, alors un poids variable est utilise´. Le poids
est parame´tre´ par ρ, de´fini dans l’espace de la mesure capteur, qui traduit la prise en
compte de l’information approchant trop pre`s de sa limite.
L’approche ainsi envisage´e rejoint le domaine des taˆches a` dimension variable. La principale
diffe´rence est que la ponde´ration n’est pas limite´e a` des valeurs entre 0 et 1. De multiples
contraintes peuvent alors rentrer en concurrence et eˆtre toutes respecte´es, meˆme pour une
taˆche de navigation de rang plein.
Commande re´fe´rence´e capteur : Les solutions apporte´es pour pallier les de´fauts de
la commande propose´e peuvent s’appliquer a` l’ensemble des sche´mas re´fe´rence´s capteur.
La de´finition de taˆches dans l’espace du capteur pose la question de la cohe´rence des
informations a` la position de´sire´e. En l’absence d’une phase d’apprentissage, un mode`le
parfait est requis pour eˆtre certain que le vecteur s∗ est effectivement atteignable :
typiquement une cible carre´e ne se projette jamais sous la forme d’un rectangle si les pixels
sont carre´s. En cas d’incertitudes sur la cohe´rence de la taˆche, le parame`tre de progression
ξ(‖et‖) permet de favoriser certaines composantes par rapport a` d’autres et de converger
vers la pose de´sire´e. Ainsi certaines informations sont utilise´es dans la loi de commande
uniquement jusqu’a` ce que les informations principales soient suffisamment proches de leur
valeur finale. L’algorithme de sortie d’un minimum local repose sur le fait que la ponde´ration
H de la taˆche modifie la trajectoire mais pas le minimum global s’il correspond a` e = 0.
En simulation, des minima ont ainsi pu eˆtre e´vite´s avant de converger vers la pose de´sire´e.
Asservissement visuel : Au-dela` de la fusion ge´ne´rique propose´e, l’application a`
l’asservissement visuel hybride se re´ve`le particulie`rement inte´ressante. La situation ou` un
PBVS est re´alise´ a` partir d’un mode`le 3D est tre`s courante. De la`, injecter dans la loi de
commande les points 2D correspondant a` l’enveloppe du mode`le se fait directement. Aucun
traitement d’image supple´mentaire n’est requis pour utiliser ces points virtuels. La position
de´sire´e des points se calcule elle aussi directement a` partir de la pose de´sire´e du PBVS. Le
sche´ma correspondant montre de tre`s bonnes performances, a` la fois dans l’image et dans
l’espace.
E´vitement de bute´es : L’application a` l’e´vitement de bute´e donne une nouvelle solution
pour ce proble`me en cas de taˆche de rang plein. La formulation analytique aboutit a`
l’expression simple d’une ponde´ration minimale pour l’e´vitement, permettant de perturber
le moins possible la taˆche principale. Cette expression met en avant la notion d’e´vitement
passif, ou` la taˆche elle-meˆme e´vite la bute´e. Dans le cas de plusieurs bute´es a` e´viter la
ponde´ration optimale reste difficile a` de´terminer, et la ponde´ration ge´ne´rique est utilise´e.
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Expe´rimentations : Des simulations ont e´te´ re´alise´es pour illustrer les aspects
spe´cifiques des me´thodes propose´es. Lorsque cela se re´ve´lait repre´sentatif, nous avons
proce´de´ a` des simulations exhaustives. Dans le cas de l’asservissement visuel hybride, cette
e´tape permet de montrer expe´rimentalement - mais pas analytiquement, he´las - qu’aucun
minimum local n’est atteint pour un sche´ma pourtant largement surde´termine´.
Les expe´riences ont e´te´ l’occasion de confronter les sche´mas propose´s a` des configurations
particulie`rement difficiles. La calibration est ainsi re´alise´e avec des mouvements arbitraire-
ments de´cide´s par le sche´ma d’asservissement visuel. L’e´vitement des bute´es se fait a` partir
d’informations visuelles entraˆınant une mauvaise trajectoire dans l’espace. L’asservissement
visuel hybride utilise un objet grand dans l’image et ne´cessite de larges rotations. La
combinaison de contraintes, en re´alisant une taˆche au plus pre`s des limites acceptables,
soule`ve la question de la limite de la me´thode propose´e et surtout de la de´tection d’une
telle limite.
Perspectives
Ce me´moire laisse plusieurs pistes ouvertes. Les premie`res sont de l’ordre des applica-
tions et des capteurs utilise´s. Le formalisme en lui-meˆme me´riterait d’eˆtre plus abouti afin
de donner davantage de valeur aux re´sultats expe´rimentaux.
Calibration : Si nous avons e´value´ les performances brutes de l’approche par erreur
du mode`le cine´matique, il serait inte´ressant de lui adjoindre un filtrage plus robuste que
la simple moyenne propose´e. En posant le mode`le cine´matique sous forme d’e´tat, nous
pourrions prendre en compte la possibilite´ de bruit de mesure (vitesse et/ou capteur) afin
de ne pas uniquement les subir. Par ailleurs, la vision active pour la calibration main-œil
serait inte´ressante a` de´velopper meˆme s’il est peu probable de pouvoir la re´aliser de fac¸on
analytique.
Capteurs et applications : Une extension directe aux travaux de cette the`se porte sur la
nature des capteurs et des robots utilise´s. Nous avons e´voque´ a` plusieurs reprises les capteurs
de distance : il serait inte´ressant de porter ces travaux pour des robots mobiles dote´s de
tels capteurs. Si des capteurs scalaires (infrarouge, ultrasons) conduiraient simplement a`
des taˆches de navigation avec suivi de mur, des capteurs plus complexes comme le LiDAR
(Light Detection And Ranging) permettraient de prendre en compte l’e´vitement d’obstacles
et la navigation en environnement inconnu. Quelques simulations simples ont e´te´ re´alise´es
dans cette direction, mais le cœur de l’e´tude reste a` faire.
Formalisme de la fusion : Si le formalisme ge´ne´ral be´ne´ficie des avantages de la
commande re´fe´rence´e capteurs, il subit e´galement ses de´fauts. L’absence de preuve de
stabilite´ globale est toujours de´licate au moment d’utiliser une loi de commande . Une
hypothe`se forte pour le respect de contraintes ge´ne´riques est que la taˆche doit rester
de rang plein. Cette hypothe`se pourrait eˆtre relaˆche´e en utilisant l’ope´rateur d’inverse
continu, en le ge´ne´ralisant pour des poids supe´rieurs a` 1. Le sche´ma purement re´actif
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pourrait e´galement be´ne´ficier d’une approche pre´dictive sur un horizon limite´. Des travaux
[Allibert 10] montrent en effet que le respect des contraintes peut eˆtre anticipe´ avec cette
classe de lois de commande. Il nous paraˆıt aussi inte´ressant d’e´tudier formellement la
diffe´rence entre l’approche propose´e dans ce me´moire et celle utilisant l’inverse continue
avec la pile de taˆche [Mansard 09b]. Les objectifs de ces deux me´thodes sont en effet tre`s
proches : re´aliser des taˆches re´fe´rence´es capteur tout en respectant un nombre arbitraire
de contraintes. Alors que nous de´veloppons le compromis offert par le jacobien e´tendu, la
hie´rarchie de la pile de taˆche est assouplie par l’introduction de la ponde´ration. L’e´tude
formelle et expe´rimentale des diffe´rences entre ces deux approches paraˆıt donc se´duisante
pour identifier les e´quivalences et les principales diffe´rences. Un autre formalisme, propose´
dans [Kanoun 11], pose le proble`me de commande sous contraintes comme un proble`me
d’optimisation et soule`ve certaines e´quivalences entre les diffe´rentes approches par pseudo-
inverse. Une approche unifie´e pourrait e´ventuellement eˆtre de´termine´e pour diffe´rents degre´s
de redondance.
Faisabilite´ d’une taˆche sous contraintes : Les simulations exhaustives ont re´ve´le´
des situations de minima locaux duˆs a` une ne´cessite´ de regonfigurer le robot. Nous
avons propose´ une strate´gie pour sortir d’un minimum local, et une autre pour atteindre
une position de´sire´e qui se trouverait hors de la zone de confiance. Dans le cadre d’un
environnement inconnu, il paraˆıt ne´cessaire de pouvoir identifier les situations ou` les
contraintes peuvent eˆtre ignore´es - car le robot est presque a` destination - et celles
ou` le minimum en passe d’eˆtre atteint ne correspond vraiment pas a` la pose de´sire´e.
Face a` un minimum local, la strate´gie de sortie a tendance a` faire rebrousser chemin.
L’autre strate´gie a tendance a` faire continuer dans la meˆme direction, en s’autorisant
temporairement a` se rapprocher des contraintes pour passer dans un couloir e´troit. Plus
ge´ne´ralement, si la me´thode propose´e permet de respecter les contraintes habituelles en
commande re´fe´rence´e capteurs, le de´faut inhe´rent de ce type de commande ressort. Hors
des situations d’apprentissage, comment s’assurer que des taˆches de´finies dans l’espace
des mesures correspondent a` des poses atteignables dans l’espace ope´rationnel ? Cette
proble´matique se retrouve par exemple dans le cas du suivi d’un objet mobile. La question
de la strate´gie a` adopter se pose alors pour les positions qui ne sont pas atteignables.
Annexes

Annexe A
Calibration entre une came´ra et
une centrale inertielle
Dans la Section 2.2.4.2 nous avons pre´sente´ une approche re´duite de la calibration
extrinse`que, ou` la came´ra observe une cible connue permettant d’estimer sa vitesse vs.
Dans cette section, nous appliquons cette approche a` la calibration entre une came´ra et
une centrale inertielle.
Sur les robots manipulateurs la vitesse de l’effecteur est facilement mesure´e avec le
mode`le cine´matique direct. Sur d’autres types de robots, notamment les robots mobiles,
cette me´thode n’est pas applicable et la vitesse est souvent estime´e a` l’aide d’une centrale
inertielle. Le proble`me est alors d’estimer le changement de repe`re entre la came´ra et la
centrale inertielle.
Nous de´finissons tout d’abord les notations du mode`le de centrale inertielle, avant
d’appliquer notre approche sur ce proble`me.
A.1 Mode`le de centrale inertielle
Une centrale inertielle classique est compose´e d’un acce´le´rome`tre 3 axes et d’un
gyroscope 3 axes. Ces capteurs fournissent les mesures de l’acce´le´ration line´aire ae et de la
vitesse angulaire ωe dans le repe`re de la centrale que nous assimilons au repe`re de l’effecteur
Fe. Le vecteur des mesures inertielles (am,ωm) e´tant souvent bruite´ et surtout biaise´, nous
de´finissons les biais d’acce´le´ration ba et de vitesse angulaire bω. La mesure fournie par la
centrale inertielle est ainsi : {
am = ae + ba
ωm = ωe + bω
(A.1)
Dans la suite, nous estimons le biais b = (ba,bω) tout en re´alisant la calibration.
Nous introduisons les notations suivantes :
– Fw est le repe`re fixe de convention NED (North - East - Down) dans lequel on exprime
la pose absolue du robot eMw. Le vecteur gravite´ est donc
wg = g~kw.
– Fo est le repe`re fixe associe´ a` la cible observe´e par la came´ra, permettant d’estimer
la pose sRo.
– vw est la vitesse line´aire de la centrale inertielle, exprime´e dans le repe`re Fw.
On suppose que la direction de la gravite´ dans le repe`re objet est connue et note´e og.
Par soucis d’homoge´ne´ite´ avec l’approche ge´ne´rique propose´e dans le chapitre 2, le repe`re
de la came´ra est de´note´ Fs en lieu et place du Fc habituel en vision par ordinateur. La pose
de la came´ra est note´e sMo. Le syste`me est repre´sente´ en Figure A.1.
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Fig. A.1 – Syste`me came´ra-centrale inertielle. La gravite´ est connue dans le repe`re objet.
Les acce´le´rome`tres mesurant la force de gravite´, l’estimation de l’acce´le´ration line´aire
ne´cessite d’estimer la rotation entre Fe et Fw. Cette valeur peut eˆtre exprime´e en fonction
de sRe par :
eRw
wg = sR⊤e
sRo
oRw
wg = sR⊤e
sRo
og (A.2)
ou` sRo est obtenue par l’estimation de pose de la came´ra et
og est suppose´ connu.
Ainsi, le torseur cine´matique ve de la centrale inertielle n’est pas mesure´ directement
mais de´pend de l’estimation courante de sRe, ba et bω. Dans le repe`re monde Fw, la de´rive´e
de la vitesse line´aire de la centrale inertielle s’exprime par :
v˙w =
wReae +
wg (A.3)
Dans le repe`re de la centrale Fe, on a donc :
v˙e =
eRwv˙w = ae +
eRw
wg = ae +
sR⊤e
sRo
og
= am − ba +
sR⊤e
sg (A.4)
ou` sg est l’expression de la gravite´ dans le repe`re came´ra, obtenue par l’estimation de pose.
En inte´grant (A.4) on obtient l’estimation de la vitesse line´aire entre deux images :
ve =
∫
amdt−
∫
badt+
sR⊤e
∫
sgdt
= vm − baT +
sR⊤e vg (A.5)
ou` :
– T =
∫
dt est le temps d’acquisition
– vm =
∫
amdt est une vitesse reconstruite par inte´gration de la mesure am
– vg =
∫
sgdt est une vitesse reconstruite par inte´gration de la gravite´ sg exprime´e
dans le repe`re came´ra
Par ailleurs, d’apre`s (A.1), l’estimation de la vitesse angulaire est :
ωe = ωm − bω (A.6)
Le torseur cine´matique lie´ a` la centrale inertielle e´tant exprime´ en fonction des mesures et
des valeurs estime´es, nous appliquons maintenant le formalisme propose´.
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A.2 Formulation de l’approche
Par analogie avec (2.37), une variation infinite´simale de l’erreur (2.36) s’exprime par :
dε˜
( cξex,bb) = d
sWe ve +
sWe dve (A.7)
ou` dsWe est de´fini en (2.20) et exprime la de´pendance de
sWe envers l’estimation des
parame`tres extrinse`ques ξex. Comme expose´ en (2.37), on a :
dsWe ve = Lε˜v¯ (A.8)
ou` Lε˜ a e´te´ de´termine´e en Section 2.2.4.
ve e´tant fonction a` la fois de
sRe et de b, sa variation dve fait intervenir a` la fois v¯ et
db. On peut donc e´crire :
sWe dve = Lgv¯ + Jbdb (A.9)
ou` :
– Lg est une matrice d’interaction additionnelle exprimant la de´pendance de ve envers
l’estimation de sRe.
– Jb est le jacobien de l’erreur par rapport aux biais b.
D’apre`s (A.8) et (A.9), la variation infinite´simale de l’erreur (A.7) peut ainsi s’e´crire :
dε˜
( cξex,bb) = (Lε˜ + Lg)v¯ + Jbdb (A.10)
Le minimisation se fait alors avec la loi de mise a` jour :[
v¯
db
]
= −λ
[
Lε˜+Lg Jb
]+
(sWeve − vs) (A.11)
Nous de´terminons maintenant les expressions de Lg et Jb.
A.3 Expression des jacobiens
D’apre`s (A.5), l’e´volution de ve pendant la minimisation est :
dve = −Tdba + Td
sR⊤e
sg = −Tdba +
(
sRe [ω¯]×
)⊤
vg
= −Tdba + [ω¯]
⊤
×
sR⊤e vg
= −Tdba +
[
sR⊤e vg
]
×
ω¯ (A.12)
et par ailleurs, d’apre`s (A.6) :
dωe = −dbω (A.13)
Par identification avec (A.7), les matrices Lg et Jb du proble`me de calibration s’expriment
ainsi par :
Lg =
sWe
[
03×3
[
sR⊤e vg
]
×
03×3 03×3
]
=
[
03×3
sRe
[
sR⊤e vg
]
×
03×3 03×3
]
(A.14)
Jb = −
sWe
[
T I3 03×3
03×3 I3
]
= −
[
T sRe [
ste]×
sRe
03×3
sRe
]
(A.15)
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Les jacobiens sont ainsi de´termine´s et la calibration came´ra-centrale inertielle peut eˆtre
effectue´e. Par rapport aux approches classiques de calibration came´ra / centrale inertielle,
notre formulation ne fait aucune hypothe`se sur les mouvements applique´s.
Bibliographie
[Allibert 10] G. Allibert, E. Courtial & F. Chaumette. Predictive control for
constrained image-based visual servoing. IEEE Transactions on
Robotics, vol. 26, no. 5, pages 933–939, 2010. (Cite´ en pages 92
et 128)
[Aloimonos 88] J. Aloimonos, I. Weiss & A. Bandyopadhyay. Active vision. Inter-
national Journal of Computer Vision, vol. 1, no. 4, pages 333–356,
1988. (Cite´ en page 37)
[Andreff 98] N. Andreff, Bernard Espiau & Radu Horaud. Une me´thode d’auto-
e´talonnage pince-came´ra. Rapport de recherche RR-3507, INRIA,
1998. (Cite´ en page 18)
[Andreff 01] N. Andreff, R. Horaud & B. Espiau. Robot hand-eye calibration
using structure-from-motion. The International Journal of Robotics
Research, vol. 20, no. 3, page 228, 2001. (Cite´ en pages 19 et 24)
[Antonelli 09] G. Antonelli. Stability analysis for prioritized closed-loop inverse
kinematic algorithms for redundant robotic systems. IEEE Tran-
sactions on Robotics, vol. 25, no. 5, pages 985–994, 2009. (Cite´ en
page 49)
[Baerlocher 04] P. Baerlocher & R. Boulic. An inverse kinematics architecture
enforcing an arbitrary number of strict priority levels. The visual
computer, vol. 20, no. 6, pages 402–417, 2004. (Cite´ en page 49)
[Baillieul 84] J. Baillieul, J. Hollerbach & R. Brockett. Programming and control
of kinematically redundant manipulators. In IEEE Conference on
Decision and Control, volume 23, pages 768–774. IEEE, 1984. (Cite´
en page 5)
[Basu 93] A. Basu. Active calibration : Alternative strategy and analysis.
In IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
pages 495–500. IEEE, 1993. (Cite´ en page 19)
[Borenstein 96] J. Borenstein & Liqiang Feng. Measurement and correction of
systematic odometry errors in mobile robots. IEEE Transactions on
Robotics and Automation, vol. 12, no. 6, pages 869–880, December
1996. (Cite´ en page 17)
[Boutteau 08] R. Boutteau, X. Savatier, JY Ertaud & B. Mazari. An omnidirectio-
nal stereoscopic system for mobile robot navigation. In Robotic and
Sensors Environments, 2008. ROSE 2008. International Workshop
on, pages 138–143. IEEE, 2008. (Cite´ en page 80)
[Branicky 98] M.S. Branicky, V.S. Borkar & S.K. Mitter. A unified framework
for hybrid control : Model and optimal control theory. IEEE
Transactions on Automatic Control, vol. 43, no. 1, pages 31–45,
1998. (Cite´ en page 49)
136 Bibliographie
[Brooks 95] SP Brooks & BJT Morgan. Optimization using simulated annealing.
The Statistician, vol. 44, no. 2, pages 241–257, 1995. (Cite´ en
page 72)
[Brown 71] D.C. Brown. Close-Range Camera Calibration. Photogrammetric
Engineering, vol. 37, no. 8, pages 855–866, August 1971. (Cite´ en
page 17)
[Cervera 03] E. Cervera, AP Del Pobil, F. Berry & P. Martinet. Improving
image-based visual servoing with three-dimensional features. The
International Journal of Robotics Research, vol. 22, no. 10-11, page
821, 2003. (Cite´ en page 13)
[Chan 95] T.F. Chan & R.V. Dubey. A weighted least-norm solution based
scheme for avoiding joint limits for redundant joint manipulators.
IEEE Transactions on Robotics and Automation, vol. 11, no. 2,
pages 286–292, 1995. (Cite´ en pages 52, 65 et 107)
[Chaumette 96] F. Chaumette, S. Boukir, P. Bouthemy & D. Juvin. Structure from
Controlled Motion. IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, vol. 18, no. 5, pages 492–504, May 1996. (Cite´
en page 19)
[Chaumette 98] F. Chaumette. Potential problems of stability and convergence in
image-based and position-based visual servoing. In The Confluence
of Vision and Control, pages 66–78. LNCIS Series, No 237, 1998.
(Cite´ en pages 13, 66, 91 et 108)
[Chaumette 01] F. Chaumette & E. Marchand. A redundancy-based iterative
approach for avoiding joint limits : Application to visual servoing.
IEEE Trans. on Robotics and Automation, vol. 17, no. 5, pages
719–730, October 2001. (Cite´ en page 65)
[Chaumette 02] F. Chaumette. Asservissement visuel. In W. Khalil, editeur, La
commande des robots manipulateurs, Traite´ IC2, chapitre 3, pages
105–150. Herme`s, 2002. (Cite´ en page 25)
[Chaumette 04] F. Chaumette. Image moments : a general and useful set of features
for visual servoing. IEEE Transactions on Robotics, vol. 20, no. 4,
pages 713–723, August 2004. (Cite´ en page 13)
[Chaumette 06] F. Chaumette & S. Hutchinson. Visual servo control. I. Basic
approaches. IEEE Robotics and Automation Magazine, vol. 13,
no. 4, pages 82–90, 2006. (Cite´ en pages 11, 12, 28, 56, 57 et 60)
[Chaumette 07] F. Chaumette & S. Hutchinson. Visual servo control, Part II :
Advanced approaches. IEEE Robotics and Automation Magazine,
vol. 14, no. 1, pages 109–118, March 2007. (Cite´ en page 11)
[Cheah 07] CC Cheah, DQ Wang & YC Sun. Region-reaching control of robots.
IEEE Transactions on Robotics, vol. 23, no. 6, pages 1260–1264,
2007. (Cite´ en pages 43, 52 et 60)
Bibliographie 137
[Cherubini 11] A. Cherubini, F. Spindler & F. Chaumette. A Redundancy-Based
Approach for Visual Navigation with Collision Avoidance. In IEEE
Symp. on Computational Intelligence in Vehicles and Transporta-
tion Systems, Paris, April 2011. (Cite´ en page 50)
[Chesi 04] G. Chesi, K. Hashimoto, D. Prattichizzo & A. Vicino. Keeping
features in the field of view in eye-in-hand visual servoing : A
switching approach. IEEE Transactions on Robotics, vol. 20, no. 5,
pages 908–914, 2004. (Cite´ en pages 50 et 91)
[Collewet 08] C. Collewet, E. Marchand & F. Chaumette. Visual servoing set
free from image processing. In IEEE Int. Conf. on Robotics and
Automation, pages 81–86, Pasadena, California, May 2008. (Cite´
en pages 8 et 13)
[Comport 05] A.I. Comport, E. Marchand & F. Chaumette. Efficient model-based
tracking for robot vision. Advanced Robotics, vol. 19, no. 10, pages
1097–1113, October 2005. (Cite´ en pages 8 et 102)
[Comport 06] A.I. Comport, E. Marchand & F. Chaumette. Statistically robust
2-D visual servoing. IEEE Transactions on Robotics, vol. 22, no. 2,
pages 415–420, 2006. (Cite´ en pages 52, 54 et 59)
[Conticelli 01] F. Conticelli & B. Allotta. Nonlinear controllability and stability
analysis of adaptive image-based systems. IEEE Transactions on
Robotics and Automation, vol. 17, no. 2, pages 208–214, 2001. (Cite´
en page 36)
[Corke 01] P.I. Corke & S.A. Hutchinson. A new partitioned approach to image-
based visual servo control. IEEE Transactions on Robotics and
Automation, vol. 17, no. 4, pages 507–515, 2001. (Cite´ en page 91)
[Corke 07] P. Corke, J. Lobo & J. Dias. An Introduction to Inertial and Visual
Sensing. Int. J. of Robotics Research, vol. 26, no. 6, pages 519–535,
June 2007. (Cite´ en page 8)
[Dame 11] A. Dame & E. Marchand. Mutual information-based visual servoing.
IEEE Trans. on Robotics, vol. 27, no. 5, October 2011. (Cite´ en
page 57)
[De Luca 06] A. De Luca, G. Oriolo & P.R. Giordano. Kinematic modeling and
redundancy resolution for nonholonomic mobile manipulators. In
IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation, pages 1867–1873.
IEEE, 2006. (Cite´ en page 50)
[De Luca 08] Alessandro De Luca, Guiseppe Oriolo & Paolo Robuffo Giordano.
Feature Depths Observation for Image-based Visual Servoing :
Theory and Experiments. Int. J. of Robotics Research, vol. 27,
no. 10, pages 1093–1116, October 2008. (Cite´ en pages 19, 26, 27,
28, 36 et 37)
138 Bibliographie
[Dementhon 95] D.F. Dementhon & L.S. Davis. Model-based object pose in 25 lines
of code. Int. J. of Computer Vision, vol. 15, no. 1, pages 123–141,
1995. (Cite´ en page 8)
[Dionnet 09] F. Dionnet & E. Marchand. Stereo tracking and servoing for space
applications. Advanced Robotics, vol. 23, no. 5, pages 579–599, April
2009. (Cite´ en page 80)
[Drummond 02] T. Drummond & R. Cipolla. Real-time visual tracking of complex
structures. IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence, vol. 24, no. 7, pages 932–946, 2002. (Cite´ en page 8)
[Du 93] F. Du & M. Brady. Self-calibration of the intrinsic parameters of
cameras for active vision systems. In IEEE on Computer Vision and
Pattern Recognition, pages 477–482. IEEE, 1993. (Cite´ en page 19)
[Dune 07] C. Dune, E. Marchand & C. Leroux. One click focus with eye-in-
hand/eye-to-hand cooperation. In IEEE Int. Conf. on Robotics and
Automation, Roma, Italy, April 2007. (Cite´ en page 80)
[Dune 09] C. Dune. Localisation et caracte´risation d’objets inconnus a` partir
d’informations visuelles : vers une saisie intuitive pour les personnes
en situation de handicap. PhD thesis, Universite´ de Rennes 1,
Mention informatique, April 2009. (Cite´ en page 43)
[Durrant-Whyte 87] H.F. Durrant-Whyte. Integration, coordination and control of multi-
sensor robot systems. Kluwer Academic Publishers, 1987. (Cite´ en
page 7)
[Erdmann 87] M. Erdmann & T. Lozano-Perez. On multiple moving robots.
Algorithmica, vol. 2, no. 4, pages 477–521, 1987. (Cite´ en page 7)
[Espiau 87] B. Espiau & P. Rives. Closed-loop recursive estimation of 3D
features for a mobile vision system. In IEEE Int. Conf. on Robotics
and Automation, volume 4, pages 1436–1443. IEEE, 1987. (Cite´ en
page 8)
[Espiau 92] B. Espiau, F. Chaumette & P. Rives. A new approach to visual ser-
voing in robotics. IEEE Transactions on Robotics and Automation,
vol. 8, no. 3, pages 313–326, June 1992. (Cite´ en pages 6, 11 et 81)
[Eynard 10] D. Eynard, P. Vasseur, C. Demonceaux & V. Fre´mont. UAV altitude
estimation by mixed stereoscopic vision. In Intelligent Robots
and Systems (IROS), 2010 IEEE/RSJ International Conference on,
pages 646–651. IEEE, 2010. (Cite´ en page 80)
[Fang 06] K. Fang, R. Li & A. Sudjianto. Design and modeling for computer
experiments. CRC Press, 2006. (Cite´ en pages 72 et 108)
[Faugeras 87] O.D Faugeras & G. Toscani. Camera Calibration for 3D Computer
Vision. In Int. Workshop on Machine Vision and Machine Intelli-
gence, pages 240–247, Tokyo, February 1987. (Cite´ en page 17)
Bibliographie 139
[Faugeras 92] O. Faugeras, Q. T. Luong & S.-J. Maybank. Camera Self-
Calibration : Theory and Experiments. In 2nd European Conf.
on Computer Vision, pages 321–334, London, UK, 1992. Springer-
Verlag. (Cite´ en page 19)
[Faugeras 93] O. Faugeras. Three-dimensional computer vision : a geometric
viewpoint. MIT Press, Cambridge, MA, 1993. (Cite´ en pages 9
et 10)
[Fisher 25] R.A. Fisher. Theory of statistical estimation. In Mathematical
Proceedings of the Cambridge Philosophical Society, volume 22,
pages 700–725. Cambridge Univ Press, 1925. (Cite´ en page 37)
[Flandin 00] G. Flandin, F. Chaumette & E. Marchand. Eye-in-hand / eye-to-
hand cooperation for visual servoing. In IEEE Int. Conf. on Robotics
and Automation, San Francisco, California, April 2000. (Cite´ en
pages 47 et 80)
[Folio 05] D. Folio & V. Cadenat. Using redundancy to avoid simultaneously
occlusions and collisions while performing a vision-based task amidst
obstacles. In Proceedings of European Conference on Mobile Robots,
pages 92–97, 2005. (Cite´ en page 48)
[Folio 08] D. Folio & V. Cadenat. Dealing with visual features loss during a
vision-based task for a mobile robot. Int. J. of Optomechatronics,
vol. 2, pages 185–204, 2008. (Cite´ en pages 19, 26 et 50)
[Gans 07] N.R. Gans & S.A. Hutchinson. Stable visual servoing through hybrid
switched-system control. IEEE Transactions on Robotics, vol. 23,
no. 3, pages 530–540, 2007. (Cite´ en pages 49, 76, 91, 92, 95 et 102)
[Garc´ıa-Aracil 05] N. Garc´ıa-Aracil, E. Malis, R. Aracil-Santonja & C. Pe´rez-Vidal.
Continuous visual servoing despite the changes of visibility in image
features. IEEE Transactions on Robotics, vol. 21, no. 6, pages 1214–
1220, 2005. (Cite´ en pages 52 et 54)
[Grassia 98] F.S. Grassia. Practical parameterization of rotations using the
exponential map. Journal of graphics tools, vol. 3, pages 29–48,
1998. (Cite´ en page 11)
[Hafez 06] A.H.A. Hafez & CV Jawahar. Improvement to the Minimization
of Hybrid Error Functions for Pose Alignment. In International
Conference on Control, Automation, Robotics and Vision, pages 1–
6. IEEE, 2006. (Cite´ en page 51)
[Hafez 07a] A.H.A. Hafez & CV Jawahar. Probabilistic Integration of 2D and
3D Cues for Visual Servoing. In 9th IEEE Int. Conf. on Control,
Automation, Robotics and Vision, pages 1–6, 2007. (Cite´ en pages 50
et 51)
[Hafez 07b] A.H.A. Hafez & CV Jawahar. Visual servoing by optimization of a
2D/3D hybrid objective function. In IEEE Int. Conf. on Robotics
and Automation, Roma, Italy, 2007. (Cite´ en pages 51, 61 et 92)
140 Bibliographie
[Hafez 08] A.H.A. Hafez, E. Cervera & CV Jawahar. Hybrid Visual Servoing
by Boosting IBVS and PBVS. In 3rd Int. Conf. on Information and
Communication Technologies : From Theory to Applications, pages
1–6. IEEE, 2008. (Cite´ en pages 50, 92, 95, 96 et 102)
[Hager 97] G.D. Hager. A modular system for robust positioning using feedback
from stereo vision. IEEE Transactions on Robotics and Automation,
vol. 13, no. 4, pages 582–595, 1997. (Cite´ en page 50)
[Hartley 94] R. Hartley. Self-calibration from multiple views with a rotating
camera. Computer Vision—ECCV’94, pages 471–478, 1994. (Cite´
en pages 19 et 37)
[Hemayed 03] E.E. Hemayed. A survey of camera self-calibration. In IEEE Conf.
on Advanced Video and Signal Based Surveillance., pages 351–357,
July 2003. (Cite´ en page 19)
[Heyden 99] A. Heyden & K. Astrom. Flexible calibration : Minimal cases for
auto-calibration. In IEEE International Conference on Computer
Vision, volume 1, pages 350–355. IEEE, 1999. (Cite´ en page 18)
[Horaud 95] R. Horaud & F. Dornaika. Hand-eye calibration. The international
journal of robotics research, vol. 14, no. 3, page 195, 1995. (Cite´ en
page 18)
[Horaud 06] R. Horaud, D. Knossow & M. Michaelis. Camera cooperation for
achieving visual attention. Machine Vision and Applications, vol. 16,
no. 6, pages 1–2, 2006. (Cite´ en page 80)
[Hosoda 98] K. Hosoda, K. Igarashi & M. Asada. Adaptive hybrid control
for visual and force servoing in an unknown environment. IEEE
Robotics and Automation Magazine, vol. 5, no. 4, pages 39–43, 1998.
(Cite´ en pages 8 et 47)
[Isidori 95] A. Isidori. Nonlinear control systems. Springer Verlag, 1995. (Cite´
en page 60)
[Kanoun 11] Oussama Kanoun, Florent Lamiraux & Pierre-Brice Wieber. Kine-
matic Control of Redundant Manipulators : Generalizing the Task-
Priority Framework to Inequality Task. IEEE Transactions on
Robotics, vol. 27, no. 4, pages 785–792, 2011. (Cite´ en pages 49,
53 et 128)
[Keith 11] F. Keith, P.B. Wieber, N. Mansard & A. Kheddar. Analysis of the
Discontinuities in Prioritized Tasks-Space Control Under Discreet
Task Scheduling Operations. September 2011. (Cite´ en page 61)
[Kelly 11] J. Kelly & G.S. Sukhatme. Visual-Inertial Sensor Fusion : Lo-
calization, Mapping and Sensor-to-Sensor Self-calibration. The
International Journal of Robotics Research, vol. 30, no. 1, page 56,
2011. (Cite´ en page 15)
[Khalil 04] W. Khalil & E. Dombre. Modeling, identification & control of
robots. Butterworth-Heinemann, 2004. (Cite´ en page 3)
Bibliographie 141
[Khatib 87] O. Khatib. A unified approach for motion and force control of
robot manipulators : The operational space formulation. IEEE
Transactions on Robotics and Automation, vol. 3, no. 1, pages 43–
53, 1987. (Cite´ en page 51)
[Khatib 97] O. Khatib, S. Quinlan & D. Williams. Robot planning and control.
Robotics and Autonomous Systems, vol. 21, no. 3, pages 249–261,
1997. (Cite´ en page 7)
[Kruppa 13] E. Kruppa. Zur Ermittlung eines Objektes aus zwei Perspektiven
mit Innerer Orientierung, Sitz. Ber. Akad. Wiss., Wien, Math.
Naturw. Kl., Abt. IIa, vol. 122, pages 1939–1948, 1913. (Cite´ en
page 19)
[Laumond 94] J.P. Laumond, P.E. Jacobs, M. Taix & R.M. Murray. A motion
planner for nonholonomic mobile robots. IEEE Transactions on
Robotics and Automation, vol. 10, no. 5, pages 577–593, 1994. (Cite´
en page 7)
[Lie´geois 77] A. Lie´geois. Automatic supervisory control of the configuration and
behavior of multibody mechanisms. IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics, vol. 7, no. 12, pages 868–871, 1977. (Cite´ en
page 48)
[Lippiello 07] V. Lippiello, B. Siciliano & L. Villani. Position-based visual servoing
in industrial multirobot cells using a hybrid camera configuration.
IEEE Trans. on Robotics, vol. 23, no. 1, pages 73–86, 2007. (Cite´
en pages 8 et 80)
[Lobo 07] J. Lobo & J. Dias. Relative pose calibration between visual and
inertial sensors. The International Journal of Robotics Research,
vol. 26, no. 6, page 561, 2007. (Cite´ en page 18)
[Lozano-Pe´rez 79] T. Lozano-Pe´rez & M.A. Wesley. An algorithm for planning
collision-free paths among polyhedral obstacles. Communications
of the ACM, vol. 22, no. 10, pages 560–570, 1979. (Cite´ en page 7)
[Luo 02] R.C. Luo, C.C. Yih & K.L. Su. Multisensor fusion and integration :
approaches, applications, and future research directions. IEEE
Sensors J., vol. 2, no. 2, pages 107–119, 2002. (Cite´ en page 7)
[Malis 99] E. Malis, F. Chaumette & S. Boudet. 2-1/2D visual servoing. IEEE
Transactions on Robotics and Automation, vol. 15, no. 2, pages
238–250, April 1999. (Cite´ en pages 13, 51, 92, 95 et 101)
[Malis 00] E. Malis & F. Chaumette. 2 1/2 d visual servoing with respect
to unknown objects through a new estimation scheme of camera
displacement. Int. J. of Computer Vision, vol. 37, no. 1, pages 79–
97, 2000. (Cite´ en page 12)
[Malis 01] E. Malis, G. Morel & F. Chaumette. Robot Control Using Disparate
Multiple Sensors. Int. J. of Robotics Research, vol. 20, no. 5, pages
364–377, May 2001. (Cite´ en pages 8, 50, 80 et 84)
142 Bibliographie
[Malis 04a] E. Malis. Improving vision-based control using efficient second-
order minimization techniques. In IEEE Int. Conf. on Robotics and
Automation, volume 2, pages 1843–1848. Citeseer, 2004. (Cite´ en
pages 57 et 58)
[Malis 04b] E. Malis. Visual servoing invariant to changes in camera-intrinsic
parameters. IEEE Trans. on Robotics and Automation, 2004. (Cite´
en page 60)
[Mansard 07] N. Mansard & F. Chaumette. Task sequencing for sensor-based
control. IEEE Transactions on Robotics, vol. 23, no. 1, pages 60–
72, February 2007. (Cite´ en page 49)
[Mansard 09a] N. Mansard & F. Chaumette. Directional redundancy for robot
control. IEEE Transactions onAutomatic Control, vol. 54, no. 6,
pages 1179–1192, 2009. (Cite´ en pages 49, 55 et 106)
[Mansard 09b] N. Mansard, O. Khatib & A. Kheddar. A unified approach to
integrate unilateral constraints in the stack of tasks. Robotics,
IEEE Transactions on, vol. 25, no. 3, pages 670–685, 2009. (Cite´
en pages 49, 53, 69 et 128)
[Mansard 09c] N. Mansard, A. Remazeilles & F. Chaumette. Continuity of varying-
feature-set control laws. IEEE Transactions on Automatic Control,
vol. 54, no. 11, pages 2493–2505, November 2009. (Cite´ en pages 52,
53, 59, 69 et 77)
[Marchand 96] E. Marchand, F. Chaumette & A. Rizzo. Using the task function
approach to avoid robot joint limits and kinematic singularities
in visual servoing. In IEEE/RSJ Int. Conf. on Intelligent Robots
and Systems, IROS’96, volume 3, pages 1083–1090, Osaka, Japan,
November 1996. (Cite´ en pages 55 et 106)
[Marchand 98] E. Marchand & G.D. Hager. Dynamic sensor planning in visual
servoing. In IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation, ICRA’98,
volume 3, pages 1988–1993, Leuven, Belgium, May 1998. (Cite´ en
page 48)
[Marchand 01] E. Marchand & F. Chaumette. A new formulation for non-linear
camera calibration using virtual visual servoing. Rapport technique
1366, IRISA, January 2001. (Cite´ en pages 15, 17, 20 et 32)
[Marchand 02] E. Marchand, F. Chaumette, F. Spindler & M. Perrier. Controlling
an uninstrumented manipulator by visual servoing. The Interna-
tional Journal of Robotics Research, vol. 21, no. 7, page 635, 2002.
(Cite´ en pages 57 et 116)
[Marchand 05] E. Marchand, F. Spindler & F. Chaumette. ViSP for visual servoing :
a generic software platform with a wide class of robot control skills.
IEEE Robot. Autom. Mag., vol. 12, no. 4, December 2005. (Cite´ en
pages 9 et 28)
Bibliographie 143
[Marey 10a] M. Marey. Contributions to control modeling in visual servoing, task
redundancy, and joint limits avoidance. PhD thesis, Universite´ de
Rennes 1, Mention informatique, December 2010. (Cite´ en page 48)
[Marey 10b] M. Marey & F. Chaumette. A new large projection operator for
the redundancy framework. In IEEE Int. Conf. on Robotics and
Automation, Anchorage, Alaska, May 2010. (Cite´ en page 49)
[Marey 10c] M. Marey & F. Chaumette. New strategies for avoiding robot
joint limits : Application to visual servoing using a large projection
operator. In IEEE/RSJ Int. Conf. on Intelligent Robots and
Systems, pages 6222–6227, Taipei, Taiwan, October 2010. (Cite´ en
pages 55, 62, 65, 77, 106, 111 et 112)
[Marino 96] R. Marino & P. Tomei. Nonlinear control design : geometric,
adaptive and robust. 1996. (Cite´ en page 27)
[Martin 02] F. Martin & R. Horaud. Multiple-camera tracking of rigid objects.
The International Journal of Robotics Research, vol. 21, no. 2,
page 97, 2002. (Cite´ en page 80)
[Martinet 97] P. Martinet, N. Daucher, J. Gallice & M. Dhome. Robot control
using monocular pose estimation. Worshop on New Trends in Image-
based Robot Servoing, IROS’97, vol. 97, pages 1–12, Sept 1997. (Cite´
en page 12)
[Maybank 92] S.-J. Maybank & O. Faugeras. A theory of self calibration of a
moving camera. Int. J. of Computer Vision, vol. 8, no. 1, pages
123–152, 1992. (Cite´ en pages 18 et 19)
[Mellinger 10] D. Mellinger, N. Michael & V. Kumar. Trajectory generation
and control for precise aggressive maneuvers with quadrotors. In
International Symposium on Experimental Robotics, Delhi, India,
2010. (Cite´ en page 8)
[Mirzaei 08] F.M. Mirzaei & S.I. Roumeliotis. A Kalman filter-based algorithm
for IMU-camera calibration : Observability analysis and perfor-
mance evaluation. IEEE Transactions on Robotics, vol. 24, no. 5,
pages 1143–1156, 2008. (Cite´ en pages 18 et 19)
[Moakher 02] M. Moakher. Means and averaging in the group of rotations. SIAM
journal on matrix analysis and applications, vol. 24, pages 1–16,
2002. (Cite´ en page 22)
[Moons 96] T. Moons, L. Van Gool, M. Proesmans & E. Pauwels. Affine
reconstruction from perspective image pairs with a relative object-
camera translation in between. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, vol. 18, no. 1, pages 77–83, 1996.
(Cite´ en pages 19 et 37)
[Moravec 85] H. Moravec & A. Elfes. High resolution maps from wide angle sonar.
In IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation, volume 2, pages
116–121. IEEE, 1985. (Cite´ en page 7)
144 Bibliographie
[Morel 00] G. Morel, T. Liebezeit, J. Szewczyk, S. Boudet & J. Pot. Explicit
incorporation of 2d constraints in vision based control of robot
manipulators. Experimental Robotics VI, pages 99–108, 2000. (Cite´
en pages 51 et 91)
[Nadeau 11] C. Nadeau & A. Krupa. Intensity-based direct visual servoing of an
ultrasound probe. In IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation,
ICRA’11, pages 5677–5682, Shanghai, China, May 2011. (Cite´ en
page 47)
[Nakamura 87] Y. Nakamura, H. Hanafusa & T. Yoshikawa. Task-priority based
redundancy control of robot manipulators. The International
Journal of Robotics Research, vol. 6, no. 2, page 3, 1987. (Cite´
en page 49)
[Nakamura 91] Y. Nakamura. Advanced robotics : redundancy and optimization.
Addison-Wesley Pub. Co., 1991. (Cite´ en pages 48 et 50)
[Nelson 95] B.J. Nelson & P.K. Khosla. Strategies for increasing the tracking
region of an eye-in-hand system by singularity and joint limit
avoidance. The Int. J. of Robotics Research, vol. 14, no. 3, page
255, 1995. (Cite´ en pages 5 et 106)
[Nelson 96] B.J. Nelson & P.K. Khosla. Force and vision resolvability for
assimilating disparate sensory feedback. IEEE Transactions on
Robotics and Automation, vol. 12, no. 5, pages 714–731, 1996. (Cite´
en page 50)
[Papanikolopoulos 92] NP Papanikolopoulos, B. Nelson & PK Khosla. Full 3-d tracking
using the controlled active vision paradigm. In IEEE Int. Sympo-
sium on Intelligent Control, pages 267–274. IEEE, 1992. (Cite´ en
page 51)
[Park 01] J. Park, Y. Choi, W.K. Chung & Y. Youm. Multiple tasks kine-
matics using weighted pseudo-inverse for kinematically redundant
manipulators. In IEEE International Conference on Robotics and
Automation, volume 4, pages 4041–4047. IEEE, 2001. (Cite´ en
page 48)
[Paul 81] R.P. Paul. Robot manipulators : mathematics, programming, and
control : the computer control of robot manipulators. The MIT
Press, 1981. (Cite´ en page 6)
[Paul 83] R.P. Paul & C.N. Stevenson. Kinematics of robot wrists. The
International journal of robotics research, vol. 2, no. 1, page 31,
1983. (Cite´ en page 5)
[Pollefeys 99] M. Pollefeys & L. Van Gool. Stratified self-calibration with the
modulus constraint. IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, vol. 21, no. 8, pages 707–724, 1999. (Cite´ en
page 19)
Bibliographie 145
[Pressigout 07] M. Pressigout & E. Marchand. Real-time hybrid tracking using edge
and texture information. Int. Journal of Robotics Research, vol. 26,
no. 7, pages 689–713, July 2007. (Cite´ en page 8)
[Remazeilles 06] A. Remazeilles, N. Mansard & F. Chaumette. Qualitative visual
servoing : Application to the visibility constraint. In IEEE/RSJ Int.
Conf. on Intelligent Robots and Systems, pages 4297–4303, Beijing,
China, October 2006. (Cite´ en pages 43, 52, 54, 60 et 64)
[Remy 97] S. Remy, M. Dhome, JM Lavest & N. Daucher. Hand-eye calibra-
tion. In IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots
and Systems, volume 2, pages 1057–1065. IEEE, 1997. (Cite´ en
page 18)
[Samson 91] C. Samson, M. Le Borgne & B. Espiau. Robot control : The task
function approach. Clarendon Press, 1991. (Cite´ en pages 5, 6, 45,
48 et 56)
[Sanderson 80] AC Sanderson & LE Weiss. Image-based visual servo control using
relational graph error signals. IEEE Int. Conf. on Cybernetics and
Society, vol. 68, pages 1074–1077, October 1980. (Cite´ en page 11)
[Sanderson 83] A. C. Sanderson & L. E. Weiss. Adaptive Visual Servo Control of
Robots. In A. Pugh, editeur, Robot Vision, pages 107–116. Springer-
Verlag, New York, 1983. (Cite´ en page 12)
[Schramm 05] F. Schramm, G. Morel, A. Micaelli & A. Lottin. Extended-2d visual
servoing. In IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation, 2005.
(Cite´ en pages 12 et 60)
[Sentis 05] L. Sentis & O. Khatib. Synthesis of whole-body behaviors through
hierarchical control of behavioral primitives. International Journal
of Humanoid Robotics, vol. 2, no. 4, pages 505–518, 2005. (Cite´ en
page 49)
[Seraji 98] H. Seraji. A unified approach to motion control of mobile manipula-
tors. The International Journal of Robotics Research, vol. 17, no. 2,
page 107, 1998. (Cite´ en page 50)
[Shen 07] W. Shen & J. Gu. Multi-criteria kinematics control for the pa10-
7c robot arm with robust singularities. In IEEE International
Conference on Robotics and Biomimetics, pages 1242–1248. IEEE,
2007. (Cite´ en page 51)
[Siciliano 91] B. Siciliano & J.J.E. Slotine. A general framework for managing
multiple tasks in highly redundant robotic systems. In IEEE Fifth
Int. Conf. on Advanced Robotics, 1991. (Cite´ en pages 48 et 106)
[Skordas 95] T. Skordas. Une revue des derniers progre`s en autocalibration de
came´ras CCD. Traitement du Signal, vol. 12, no. 1, 1995. (Cite´ en
page 19)
146 Bibliographie
[Sturm 97] P. Sturm. Critical motion sequences for monocular self-calibration
and uncalibrated Euclidean reconstruction. In IEEE Computer
Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
pages 1100–1105. IEEE, 1997. (Cite´ en page 19)
[Sturm 99] P.F. Sturm & S.J. Maybank. On plane-based camera calibration :
A general algorithm, singularities, applications. In IEEE Computer
Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
volume 1. IEEE, 1999. (Cite´ en page 19)
[Tahri 09] O. Tahri & Y. Mezouar. On visual servoing based on efficient second
order minimization. Robotics and Autonomous Systems, 2009. (Cite´
en pages 57, 58 et 59)
[Triggs 98] B. Triggs. Autocalibration from planar scenes. Computer Vision—
ECCV’98, pages 89–105, 1998. (Cite´ en page 15)
[Tsai 87] R.Y. Tsai. A versatile camera calibration technique for high-
accuracy 3D machine vision metrology using off-the-shelf TV came-
ras and lenses. IEEE Journal of Robotics and Automation, vol. 3,
no. 4, pages 323–344, August 1987. (Cite´ en pages 15 et 17)
[Tsai 89] R.Y. Tsai & R.K. Lenz. A new technique for fully autonomous and
efficient 3D robotics hand/eye calibration. IEEE Transactions on
Robotics and Automation, vol. 5, no. 3, pages 345–358, 1989. (Cite´
en pages 18, 24, 25 et 32)
[Van Loan 85] C. Van Loan. On the method of weighting for equality-constrained
least-squares problems. SIAM Journal on Numerical Analysis, pages
851–864, 1985. (Cite´ en page 61)
[Vie´ville 94] T. Vie´ville. Auto-calibration of visual sensor parameters on a robotic
head. Image and Vision Computing, vol. 12, no. 4, pages 227–237,
1994. (Cite´ en page 19)
[Voyles 97] R.M. Voyles, J.D. Morrow & P.K. Khosla. The shape from motion
approach to rapid and precise force/torque sensor calibration. Tran.
ASME-G-Journal of Dynamic Systems Measurement and Control,
vol. 119, no. 2, pages 229–235, 1997. (Cite´ en page 17)
[Watson 75] PC Watson & SH Drake. Pedestal and wrist force sensors for auto-
matic assembly. In Proceedings of the 5th International Symposium
on Industrial Robots, pages 501–511, 1975. (Cite´ en page 16)
[Wei 98a] G.Q. Wei, K. Arbter & G. Hirzinger. Active self-calibration of
robotic eyes and hand-eye relationships with model identification.
IEEE Transactions on Robotics and Automation, vol. 14, no. 1,
pages 158–166, 1998. (Cite´ en pages 19 et 37)
[Wei 98b] G.Q. Wei & G. Hirzinger. Active self-calibration of hand-mounted
laser range finders. IEEE Transactions on Robotics and Automation,
vol. 14, no. 3, pages 493–497, 1998. (Cite´ en page 19)
Bibliographie 147
[Weiss 85] L.E. Weiss, A.C. Sanderson & CP Neuman. Dynamic visual servo
control of robots : an adaptive image-based approach. In IEEE Int.
Conf. on Robotics and Automation, volume 2, pages 662–668. IEEE,
1985. (Cite´ en pages 8 et 11)
[Weiss 87] L. Weiss, A. Sanderson & C. Neuman. Dynamic sensor-based control
of robots with visual feedback. IEEE Transactions on Robotics and
Automation, vol. 3, no. 5, pages 404–417, 1987. (Cite´ en page 12)
[Wilson 02] WJ Wilson, W. Hulls & GS Bell. Relative end-effector control using
cartesian position based visual servoing. IEEE Trans. on Robotics
and Automation, vol. 12, no. 5, pages 684–696, 2002. (Cite´ en
page 12)
[Wittenmark 87] B. Wittenmark, R.J. Evans & Y.C. Soh. Constrained pole-placement
using transformation and LQ-design* 1. Automatica, vol. 23, no. 6,
pages 767–769, 1987. (Cite´ en pages 51 et 54)
[Xiang 10] J. Xiang, C. Zhong & W. Wei. General-weighted least-norm control
for redundant manipulators. IEEE Transactions on Robotics, no. 99,
pages 1–10, 2010. (Cite´ en pages 52, 53 et 65)
[Yoshikawa 96] T. Yoshikawa. Basic optimization methods of redundant manipu-
lators. Laboratory Robotics and Automation, vol. 8, no. 1, pages
49–60, 1996. (Cite´ en pages 8 et 106)
[Zghal 02] H. Zghal, RV Dubey & JA Euler. Efficient gradient projection
optimization for manipulators with multiple degrees of redundancy.
In IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation, 2002. (Cite´ en
page 106)
[Zhang 00] Z. Zhang. A flexible new technique for camera calibration. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 22,
no. 11, pages 1330–1334, 2000. (Cite´ en page 19)
[Zhang 04] Q. Zhang & R. Pless. Extrinsic calibration of a camera and laser
range finder (improves camera calibration). In IEEE/RSJ Int. Conf.
on Intelligent Robots and Systems, volume 3, pages 2301–2306.
IEEE, 2004. (Cite´ en page 15)
[Zhu 91] DJ Zhu & J.C. Latombe. New heuristic algorithms for efficient
hierarchical path planning. IEEE Transactions on Robotics and
Automation, vol. 7, no. 1, pages 9–20, 1991. (Cite´ en page 7)

Re´sume´
Cette the`se s’inscrit dans le cadre de la commande re´fe´rence´e capteurs. Pour un robot
mobile ou un bras manipulateur dote´ d’un ou plusieurs capteurs, cette approche consiste a`
de´finir une taˆche de de´placement en spe´cifiant uniquement les mesures a` atteindre. Ce para-
digme est connu pour permettre une tre`s bonne pre´cision de positionnement. En revanche,
le robot peut pre´senter un comportement non de´sire´ en cas de mouvement important ou
de contraintes a` respecter (e´vitement des bute´es articulaires, visibilite´, obstacles, etc.). Les
solutions ne´cessitent ge´ne´ralement des degre´s de liberte´ supple´mentaires, permettant de
re´aliser la taˆche tout en respectant les contraintes.
Nous proposons tout d’abord un formalisme original pour la calibration d’un capteur
exte´roceptif a` partir de la mesure de vitesse. Il est ainsi possible d’estimer a` la fois les
parame`tres de calibration intrinse`ques du capteur et la position du capteur par rapport au
repe`re du robot. Des re´sultats de simulation et d’expe´rience sont expose´s pour la calibration
d’une came´ra. Nous e´tablissons ensuite un formalisme complet pour la re´alisation d’une
taˆche re´fe´rence´e multi-capteurs soumise a` un nombre arbitraire de contraintes. Nous
proposons une fac¸on ge´ne´rique d’introduire les contraintes dans la loi de commande. Le
comportement induit est une perturbation minimale de la taˆche re´fe´rence´e capteurs tout
en respectant plusieurs contraintes. Ce formalisme est applique´ a` des proble`mes classiques
en robotique : e´vitement de bute´es et contrainte de visibilite´. De nombreuses contraintes
sont enfin combine´es au sein d’un meˆme syste`me.
Mots cle´s : Robotique, commande re´fe´rence´e capteurs, fusion de capteurs,
asservissement visuel, calibration de capteurs, contraintes
Abstract
This thesis deals with sensor-based control of robots. For a robot arm or a mobile robot,
this approach consists in defining robotic tasks directly in the sensor space. This scheme
is known for its good properties of accuracy and stability. The robot may still have an
undesired behavior when the motion to perform is large or when constraints have to be
respected. Classical schemes uses supplementary degrees of freedom to perform the main
task while respecting the constraints.
First we propose a new framework for sensor calibration from velocity measurements.
The same formulation allows to estimate both intrinsic and extrinsic parameters of an
exteroceptive sensor. Simulations and experiments illustrate this approach in the case of
camera calibration. A generic framework is then exposed for multi-sensor-based control
under several constraints. All constraints are introduced in the control law in the same
way. The induced behavior is the respect of all constraints, while perturbing the main task
as little as possible. Our formalism is applied to classical issues in robotics, that are joint
limits avoidance and the visibility constraint in visual servoing. Numerous constraints are
then combined into a single system.
Keywords : Robotics, sensor-based control, sensor fusion, visual servoing, sensor
calibration, constraints
